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Výsledkem této práce, zabývající se lícováním medicínských obrazů, je automatický 
registrační algoritmus. Ten je konstruován a testován na práci s reálnými ultrazvukovými 
snímky, pořízenými pomocí perfusního zobrazování. Ve svém úvodu se práce věnuje 
metodám registrace, dále specifikuje jednotlivé druhy optimalizačních principů a jednotlivé 
kriteriální funkce sloužící k rozhodování o správné vzájemné poloze obrazů. Na základě 
teoretické části jsou realizovány tři optimalizační algoritmy užívající tři kriteriální funkce, 
sloužící k lícování dodaných ultrazvukových sekvencí. Tyto algoritmy jsou testovány a 
výsledky podrobeny analýze, na jejímž základě jsou hodnoceny výhody a nevýhody 
jednotlivých postupů.  
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Abstract 
The result of this thesis, focused on medical image registration, is an automatic image 
registration algorithm. It is constructed to be used on real ultrasonography images, created 
by perfusion imaging. In its introductory part, the thesis deals with registrations methods, 
next it describes types of optimization principles and single criteria functions served to 
determine correct image transformation. Based on the theoretical part, there are realized 
three optimization algorithms using three criterial functions, which served to registration of 
provided ultrasonography sequences. These algorithms are tested and results are passed on 
analysis, on its ground are judged its advantages and disadvantages. 
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Zobrazovací systémy v lékařství jsou dnes důležitou součástí medicínské praxe. Jejich 
vývoj jde nadále kupředu a s ním se také rozvíjí nauka o zpracování obrazu. Správná úprava 
snímku může razantně zvýšit přinos dané zobrazovací modality. Důraz při zpracování je 
kladen také na automatizaci, která může diagnostiku značně urychlit či usnadnit.  
Klasickým problémem v této oblasti je úloha registrace obrazu. Tato úloha se 
vyskytuje v případě pořizování série snímků při sledování vývoje scény v čase. Registrace 
obecně řeší problém vzájemné korespondence dvou obrazů. Kdy dvojice sice snímků sice 
odpovídá totožné scéně, ovšem působením rozlišných faktorů se scéna v čase liší a dané 
snímky jsou tak vůči sobě posunuty či deformovány. Faktory působící tuto změnu jsou 
procesy v lidském těle zahrnující dýchaní, peristaltické pohyby, metabolické děje či celkový 
pohyb pacienta a další. 
Je-li daná zobrazovací metoda doplněna o aplikaci kontrastní látky, je pro úspěšnou 
diagnostiku jejího průtoku či kumulace v konkrétní oblasti potřeba zajistit lícování 
jednotlivých snímků v sekvenci. Tento proces lze realizovat manuálně, ovšem automatizace 
může tento proces značně urychlit. Vzhledem k tomu, že problém lícování je v tomto oboru 
velice častý, objevuje se mnoho přístupů k této problematice. Jsou jimi například metody 
užívající význačných bodů v obraze. Tyto body jsou stabilní prvky, na něž nemají procesy 
v těle vliv a mají tedy na všech snímcích neměnnou pozici. Dalším možným řešením je užití 
metod pracujících s hodnotami jasu a tedy s kompletní informací obsaženou v obraze 
závislou na intenzitách jednotlivých obrazových bodů.  
Algoritmy registrace užívají výpočtů hodnot kriteriálních funkcí, jejichž aplikace 
vychází z teze, že při největší shodě dvou obrazů je hodnota kriteriální funkce maximální, 
respektive minimální. Těchto funkcí je velké množství, patří mezi ně například metoda 
založena na rozdílu jasu jednotlivých pixelů obou obrazů, či metoda vzájemné informace 
stojící na konstrukci sdružených histogramů. 
Při vyhodnocení pomocí kriteriálních funkcí hraje důležitou úlohu proces 
optimalizace. Ten spočívá v hledání extrému zvolené funkce. Optimalizační algoritmy jsou 
využívány v široké oblasti technických oborů a jejich cílem je obecně nalezení nejlepšího 
řešení problému. Algoritmy užívají různých principů od Nelder-meadova algoritmu, který 
rozděluje daný prostor na poloroviny a zkoumá, ve které z nich leží nižší či vyšší hodnota, 
přes algoritmy hledající spád do extrémů užitím směrových derivací až po, v dnešní době 
velkému zájmu těšící se, metody založené na evolučních algoritmech. Poslední zmiňované 
užívají zkušenosti společenstev vyšších řádů či dějů v přírodě a jeví se jako velmi účinné.  
V této práci, zaměřené na zpracování dat získaných perfusním zobrazováním 
v ultrasonografii, je snaha cílena na vytvoření automatické registrační metody, která by 
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zajistila eliminaci nežádoucích posunů a umožnila objektivní analýzu. Cílem je tedy vytvoření 
úspěšného algoritmu v programu Matlab, který pomocí nejvýhodněji zvolené kriteriální 




2. Registrace obrazu 
Registrací obrazu rozumíme hledání optimální geometrické transformace jednoho ze 
dvou obrazů tak, aby oba obrazy byly vzájemně prostorově identifikovány (odpovídající body 
jednoho obrazu příslušely odpovídajícím bodům obrazu druhého).  
Matematicky je lícováním hledání vhodné transformace α obrazu A vůči 
referenčnímu obrazu B tak, aby byla zajištěna maximální hodnota kriteriální funkce c, což je 
vyjádřeno následujícím předpisem [1]. 
          
 
                      (1) 
2.1. Druhy registrací 
Metody registrace jsou klasifikovány dle značného počtu kritérií. Dělení podle 
několika z nich je uvedeno v následujících odstavcích.  
2.1.1. Registrace na základě význačných bodů 
Význačných bodů se nachází v obraze omezený počet a lze je případně využít jako 
informativní pro registraci. Metody založeny na nalezení a operacích s těmito prvky jsou 
nejčastěji užívány pro rigidní a afinní transformace. Pouze pokud je počet bodů značně velký, 
mohou být užity pro komplexnější vztahy mezi obrazy, jako je elastická deformace jednoho 
z nich a podobně. Význačné body se dělí na dvě majoritní kategorie, těmi jsou: 
Anatomické – viditelné morfologické body, obvykle označeny interaktivně 
uživatelem. 
Geometrické – body jsou lokalizovány v místě optima některých geometrických 
vlastností, kterými jsou lokální extrémy křivek, rohy, atd. Tyto body jsou obvykle 
nalezeny automaticky.  
2.1.2. Segmentačně založené metody 
Princip těchto metod lze blíže specifikovat jako algoritmy realizující zarovnávání 
binárních struktur – rozdílem od metody význačných bodů uvedenou výše je, že je zde 
identifikace brána z hlediska prvků vyššího řádu, klíčovými elementy již nejsou body, nýbrž 
křivky, plochy a prostorové útvary.  V praxi jsou jimi anatomicky stejné struktury, nejčastěji 
plochy, které jsou extrahovány z obou obrazů a následně užity pro proces porovnávání. 
K dosažení korespondence obrazu může být i zde zapotřebí transformace jak rigidní 
(translace, rotace) tak úpravy deformačně založené, kdy jeden obraz musí být elasticky 
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deformován, aby odpovídal referenčnímu. Na základě elementů a typu transformací lze tyto 
metody rozděleny do dvou typů: 
 Rigidní modely – klíčovými elementy jsou množiny bodů, křivky, plochy. 
 Deformovatelné struktury – elementy jsou komplexnější sítě. 
2.1.3. Registrace na základě jasových hodnot  
Tyto metody pracují přímo s obrazovými hodnotami šedi. Algoritmus využívá plného 
obsahu snímku jakožto kompletní matice bodů. Metody tohoto typu jsou pro výzkum 
nejatraktivnější. Jelikož informace není nijak redukována a pracuje se tedy s její kompletní 
mírou během celého procesu. Pro tyto metody existuje řada kriteriálních funkcí, které budou 




3. Kriteriální funkce 
3.1. Suma rozdílů čtverců  
Suma rozdílů čtverců je základní metodou pro porovnání dvou snímků, založena na 
výpočtu euklidovské vzdálenosti, respektive sum kvadrátů mocnin rozdílů jasu bodů 
korespondujících v referenčním a zkoumaném obraze. V případě zcela totožných obrazů je 
hodnota odchylky nulová. Toto kritérium je normalizováno počtem pixelů v obrazu. 
Kritérium je závislé na délce vektorů či přítomnosti šumu, který způsobuje neodpovídající 
výsledky [3].                  
 
    
 
 
        
  
 





kde N je počet pixelů v obraze, a ai a bi představují hodnoty jasu daného prvku i. 
3.2. Korelační koeficient 
Je uveden následovně: 
 
    
                




kde ai a bi jsou aktuální hodnoty jasu a   a    průměrné hodnoty v jednotlivých 
obrazech. Funkce popisuje lineární závislost dvou souborů dat a nabývá hodnot v rozmezí      
<-1,1>. S hodnotou blížící se jedné se zvyšuje korespondence posuzovaných obrazů, hodnota 
1 představuje absolutní shodu [4]. 
3.3. Kosinové (úhlové) kritérium 
 
   
         
      
 
      
    
 
     
 
 




kde a a b jsou vektory v obraze a   úhel jimi svíraný.  
Toto kritérium je založeno na porovnání úhlů vektorů ve zkoumaném a referenčním 
obrazu.  Metoda je odolnější vůči lineárním změnám kontrastu.  To je dáno předpokladem, 
že stejnou orientaci mohou mít i vektory, nabývajících odlišných hodnot vlivem 
multiplikativního šumu [5] [6]. 
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3.4. Vzájemná informace 
Je metodou, které je využíváno také při posuzování obrazů odlišných modalit. Je 
vyjádřena jako rozdíl sumy informací v jednotlivých obrazech a sdružené informace pro 
sloučený element oboru obrazů, v tomto případě je prvkem nesoucím informaci sdružený 
histogram. Vzájemná informace je dána vztahem 
               , 
 
(5) 
kde I(A,B) je vzájemná informace náhodných veličin A a B, H(A) a H(B) jsou entropie 
náhodných veličin A,B a H(A,B) je sdružená entropie. V případě úplné nezávislosti A a B platí, 
že: 
            
 
(6) 
a v případě závislosti A a B platí, že: 
            
 
(7) 
Míra vzájemná informace I(A, B) udává závislosti náhodných veličin A, B. Za náhodné 
veličiny je považován jas v porovnávaných obrazech A a B. Entropie jsou počítány na základě 




4. Geometrické transformace 
Pří procesu lícování se jedná o hledání vhodné transformace dvou obrazů, jak bylo 
uvedeno v kapitole 2., výstupem je tedy vhodná transformační funkce T mezi souřadnicemi 
referenčního obrazu A r(x,y) a registrovaného obrazu A´ r´(x´,y´). Následně platí: 
          
 
(8) 
kde r´ je výsledná souřadná soustava, r soustava původní a T představuje vhodnou 
transformaci.  
4.1. Translace 
Translace je základním druhem geometrické transformace, při které dochází k posunu 
obrazu vzhledem k počátku soustavy souřadnic.  
                         
 
(9) 
kde r´ je výsledná souřadná, r původní a    představuje rozdíl souřadnic v obou 
osách x a y.  
4.2.  Rotace 
Rotace je transformací, při které je měněný obraz vůči referenčnímu pootočen o 
určitý úhel. Rotace je definována vztahem 
        
 
(10) 
kde r´ je výsledná souřadná, r původní a B je rotační matice, vyjadřující míru 
pootočení o úhel  . 
 
   
         




4.3. Dilatace  
Je transformací obrazu, při které dochází ke změně měřítka ve směru příslušných os. 
Při této transformaci není zachována ani vzdálenosti ani velikosti úhlů jak je tomu u 
transformací předchozích. V běžných případech je při této transformaci zachována pouze 
rovnoběžnost[8].  





kde r´ je výsledná souřadná, r původní a S je transformační matici vyjádřenou jako: 
 
   
    
    
   
   
 
(13) 
v tomto případě představuje S transformační matici a    a    představují poměr 
zvětšení měřítka, jedná se o nenulové násobky určující změnu měřítka[9].  
Afinní transformace 
Afinní transformace je takové geometrické zobrazení, při kterém jsou zachovány 
pouze kolinearity bodů a jejich dělící poměr. To znamená, že přímky se nezmění v křivky, tj. 
nezohýbají se a rovnoběžky zůstanou rovnoběžkami. Jedná se o zkosení objektů viz obrázek 
1 [10]. 
Projektivní transformace 
Projektivní transformace je změnou, při které je ve vzniklém obraze zachována pouze 
přímost přímek. Původní rovnoběžky se mohou stát různoběžkami. Tato transformace se 
používá pro vyjadřování perspektivy [8]. 
 
Obrázek 1.  a) Translace, b) Rotace, c) Dilatace, d) Afinní transformace, e) Projektivní transformace. Obrázek 





Interpolace slouží k získání hodnoty jasu obrazu v bodě, ve kterém není obraz 
původně vzorkován. Je tedy požadováno posunutí obrazu o neceločíselnou hodnotu do 
obrazové mřížky, abychom hodnotu tohoto bodu získali. Takto je postupováno na základě 
znalosti jasu několika okolních bodů. Existuje mnoho metod, od méně komplikovaných po 
výpočetně náročnější, které tento problém řeší[10].  
5.1. Interpolace nejbližším sousedem 
Jedná se o nejjednodušší metodu interpolace, jas požadovaného bodu, který se 
nenachází v mřížce je stanoven jako jas bodu jemu nejbližšího, který mřížce náleží.  
 
Obrázek 2. Interpolace nejbližším sousedem, vzorová ukázka principu. Červeně jsou znázorněny vzorkované 




5.2. Bilineární interpolace 
Tato varianta dosahuje lepších výsledků než metoda nejbližšího souseda. K určení 
jasové hodnoty bodu je využito okolních 4 bodů. Provádí se celkem tři lineární interpolace 
jak je možno vidět na obrázku. Nejprve jsou interpolovány body při mezikroku a následně 
požadovaný bod[11]. 
 
Obrázek 3. Bilineární interpolace, body Q, které jsou vyznačeny červenou barvou, představují body ve 
vzorkované mřížce. Modré body vznikají při interpolaci v mezikroku, zelený bod P je výsledným interpolovaným bodem. 
 
5.3. Bikubická interpolace 
Tato interpolační metoda využívá k určení 16 koeficientů 4 přilehlých uzlů, je ze 
zmiňovaných metod výpočetně nejnáročnější. Tato metody využívá nejen známých bodů, ale 





Problém matematické optimalizace lze obecně zapsat ve vztahu: 
    
 
          (14) 
Množina D, reálných čísel je nazývána přípustnou množinou, prvky této množiny, x   D, jsou 
označovány za přípustné body a funkce f je funkcí kriteriální[13]. 
Optimalizaci obecně považujeme za hledání takových hodnot stavových proměnných 
systému, které zajistí, že systém bude dosahovat požadovaných parametrů nebo že se parametry 
systému budou parametrům žádaným co nejvíce blížit. 
Odchylka aktuálních parametrů systému od parametrů žádaných v závislosti na stavových 
proměnných systému je popisována kriteriální (účelovou, chybovou) funkcí. Samotnou 
optimalizaci pak lze chápat jako hledání minima nebo maxima kriteriální funkce změnou hodnot 
vstupních proměnných. 
Optimalizační problém dělíme z hlediska rozsahu vstupních hodnot na optimalizaci 
neomezenou, tedy takovou, že prvky stavového prostoru se mohou během optimalizace 
měnit bez jakýchkoli omezení a na optimalizaci omezenou, jejíž vstupní hodnoty jsou 
limitovány. V praktických situacích se s metodou bez limit nesetkáváme, jelikož není možné, 
aby vstupní parametry nabývaly neomezených hodnot [13]. 
Dále rozlišujeme optimalizaci lokální a globální. 
6.1. Lokální optimalizační algoritmy 
Tyto algoritmy jsou systematické a úplné. Patří zde metoda nejstrmějšího sestupu, 
metoda nejmenších čtverců atd. Lokální metody jsou obvykle schopny nalézt minimum 
kriteriální funkce pouze v blízkém okolí počátečního bodu optimalizace nebo uvnitř určitého 
intervalu.  Pokud se globální optimum nalézá ve velké vzdálenosti od počátečního bodu 
určení, lokální metody často selhávají a je nutno použít metody globální. 
6.2. Globální metody 
Jsou metody, které se svým působením nevztahují jen na určitou oblast a jsou vhodné 
pro práci s reálnými daty. Tyto metody jsou dosti složité a vzájemně se liší, jsou založeny na 
fyzikálních či biologických jevech, zahrnují jak přesné výpočty, tak operace nahodilé 
s příslušnou pravděpodobností. V současnosti patří mezi nejpopulárnější metody globální 
optimalizace genetické algoritmy. 
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6.3. Obecné dělení optimalizační algoritmů 
6.3.1. Enumerativní metody 
Tyto algoritmy realizují výpočet všech možných kombinací argumentů daného 
problému. Přístup je vhodný při nízkém množství vstupních hodnot. Jeho obecné použití je 
prakticky nereálné vzhledem k případnému množství výpočtů.   
6.3.2. Deterministické metody 
Tato skupina algoritmů je postavena pouze na přesných metodách klasické 
matematiky, nejčastěji se snaží nalézt minimum či maximum dané funkce pomocí prvních a 
druhých derivací. Metody jsou však ideální na hladké spojité funkce, což může vést k 
nalezení lokálních minim. Užívají se tedy hlavně v případě, že se jedná o malý souvislý 
prostor řešení a účelová funkce má ideálně pouze jeden extrém. 
Newtonova optimalizační metoda  
Je metodou iteračně založenou, směřuje tedy k řešení postupnými kroky. Proces 
hledání optima je zahájen zvolením počátečního odhadu hodnoty řešení, bodu        . 
Následně je vytvářena posloupnost     ,        ,        zpřesňujících se 
odhadů hledaného řešení, přičemž prvním členem posloupnosti      je zvolený bod x0. 
Funkce Fmincon, která je součástí Optimalizačního Toolboxu programu MATLAB®, je 
založena na Newtonově optimalizační metodě, užívající gradientu a Hessiánu[14]. Je 
metodou inﬁnitní, spočívá tedy v hledání nekonečné posloupnosti      
  (její ukončení je 
zapříčiněno splněním podmínky) zpřesňujících se odhadů hledaného řešení. Na tuto 
posloupnost je kladen požadavek konvergence k bodu lokálního minima.  
Takto konvergující posloupnost je nazývána minimalizující. A je dána vztahem   
                    (15) 
kde      je směr k-tého kroku a číslo          , délka k-tého kroku, neboť je-li  
       pak je           .  
Proces tedy probíhá následovně, je zadán počátečního odhad a dále je opakováno: 1. 
Určení směru k-tého kroku   . 2. Zvolení délky k-tého kroku   . 3. Stanovení          




Obrázek 4. Schéma průběhu numerického cyklu optimalizační metody. 
Terminační podmínka je kritérium, podle něhož lze posoudit kvalitu odhadu minima 
kriteriální funkce f v k-tém kroku. Rozdíl mezi jednotlivými numerickými metodami je ve 
výpočtu směru k-tého kroku dk a určení délky k-tého kroku tk. Na základě počtu derivací 
potřebných k výpočtu lze metody rozdělit do tří skupin [14]. 
Metody nultého řádu – nevyžadují výpočty derivací (např.: Metoda simplexů, Hooke-
Jeaveseova metoda)  
Metody prvního řádu – vyžadují výpočet gradientu (např.: Metoda nejrychlejšího 
spádu, Metoda sdružených gradientů, kvazi Newtonovské metody) 
Metody druhého řádu – vyžadují výpočet gradientu a Hessovy matice (např.: 
Newtonova metoda), ta je popsána v [15]. 
6.3.3. Stochastické metody 
Tyto metody zavádí do procesu optimalizace pravděpodobnosti a náhodné jevy, což 
zajišťuje odstranění nedostatků deterministických metod (zpracování nespojité funkce). 
Nevýhodou těchto metod je jejich nízká rychlost, jsou vhodné jen pro malé prohledávané 
prostory možných řešení a pro hrubý odhad. 
6.3.4. Smíšené metody 
Procesy tohoto typu jsou kombinací algoritmů deterministických a stochastických. Do 
této skupiny spadají evoluční algoritmy. Jedná se o metody robustní, což znamená, že 
nezávisle na počátečních podmínkách velmi často naleznou kvalitní řešení během relativně 
malého počtu ohodnocení účelové funkce. Jejich výhodou jsou také minimální nebo žádné 


















Obecný algoritmus numerické metody
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7. Metaheuristické optimalizační 
algoritmy 
Slovo heuristika, od něhož je název metody odvozen, znamená v překladu nalézt, ve 
věci optimalizace představuje tento pojem zkusmé hledání řešení problému, bez znalosti 
přesnějšího algoritmu nebo metody. Takto nalezené řešení je často přibližné a založené na 
odhadu, intuici. Řešení nemusí být vždy přesné, ovšem je nalezeno v dostatečně krátkém 
čase a mnohdy je dostačující. Následující odstavce jsou založeny na údajích zejména 
z literatury [17][18][20]. 
7.1. Evoluční algoritmy 
Spadají do kategorie algoritmů heuristických, poskytují pouze obecný rámec a vlastní 
operace algoritmu je třeba zvolit v závislosti na zkoumaném problému. Dále se v těchto 
metodách vyskytují náhodné prvky proto jejich dalším přívlastkem stochastické. Výsledkem 
této nahodilosti je, že se výsledky programu mohou v jednotlivých bězích lišit. Stochastické 
heuristické metody jsou označovány jako metaheuristiky, do této skupiny náleží právě 
algoritmy evoluční, které jsou inspirovány přírodními ději [17].   
7.1.1. Genetický algoritmus 
Patří k nejznámějším evolučním výpočetním technikám, často je mylně s evolučními 
technikami zaměňován, jelikož genetické algoritmy jsou v současnosti třídou těchto technik. 
Tyto algoritmy jsou založeny na principech evoluce vyskytujících se v přírodě, které byly 
původně popsány Charlesem Darwinem. Většina pojmů objevujících se v této oblasti byla 
tedy převzata z biologie. Hlavní ideou je předání rodičovského genomu potomkům a 
následné uvolnění životního prostoru následující generaci. 
Dle klasické evoluční teorie zmiňovaného autora podléhají nově vzniklí jedinci 
mutacím. Rodiče a potomci nevhodní pro aktuální životní podmínky vymírají cyklicky, tzn. po 
generacích, čímž uvolňují místo novým lepším jedincům. Schéma obecného evolučního 











Jednotlivé kroky evolučního algoritmu jsou následující: 
1. Definice parametrů evoluce: pro každý algoritmus musí být definovány parametry, 
které řídí jeho průběh či jej regulérně ukončí, jsou-li naplněna předem stanovená 
kritéria, jako například dosažení konečného počtu iterací. Dalším prvkem je zvolení 
kriteriální funkce či funkce vhodnosti fitness (upravená návratová hodnota kriteriální 
funkce). Kriteriální funkce má tedy znázorňovat matematické vyjádření problému, 
jehož minimalizace či maximalizace vede k řešení. Tato funkce se svými omezeními 
představuje ekvivalent životního prostředí, v němž se vyhodnocuje aktuální kvalita 
jedinců.  
2. Generování počáteční populace je dalším důležitým krokem. Podle počtu argumentů 
kriteriální funkce je generována prvotní populace jedinců. Ta je vyjádřena vektorem 
čísel, jehož jednotlivé prvky představují optimalizované parametry. Každý jedinec 
představuje jedno možné řešení. Množina jedinců pak populaci.  
3. Všichni jedinci jsou ohodnoceni kriteriální funkcí. 
4. Nastává výběr rodičů podle jejich kvality, ta je vyjádřena velikostí kriteriální funkce.  
5. Křížením potomků se tvoří rodiče, jeho realizace se v jednotlivých algoritmech může 
lišit. Jednou z možností je výměna části rodičů.  
6. Vzniklí jedinci jsou dále podrobeni mutaci, dojde k pozměnění pomocí vhodného 
náhodného procesu. Tento krok odpovídá biologické mutaci genů jedince.  
7. Každý nově vzniklý jedinec je ohodnocen dle bodu 3. 
8. Jsou vybráni nejlepší jedinci.  
9. Vybraní jedinci vytvoří novou populaci.  
10. Stará populace zaniká a je nahrazena populací novou. U této nové populace dochází 
opětovnému cyklickému opakování počínající krokem 4. 












Obrázek 6. Schéma obecného průběhu genetického algoritmu. 
Tyto následující kroky 4 až 10 se opakují, dokud není dosaženo stanovených 
terminačních podmínek. Dochází tedy k ukončení algoritmu při proběhnutí maximálního 
počtu povolených iterací či je-li dosaženo řešení, které je shledáno jako optimální.  
7.1.2. Terminologie genetických algoritmů 
Populace, se kterými se v genetických algoritmech pracuje, jsou složeny z jedinců. 
Každý jedinec vyskytující se v populaci disponuje parametry (ty mohou být v podobě 
binárního zápisu či zápisu pomocí čísel celých viz dále), které jsou u genetických algoritmů 
nazývány geny. Všechny geny pak vytváří řetězec nazývaný chromozom. Genotyp je pak 
24 
 
představován souborem chromozomů, jehož vyjádření je označováno jako fenotyp 
odpovídající kvalitě, která rozhoduje o dalším osudu jedince. Tyto pojmy jsou při optimalizaci 
nazývány kriteriální funkce (fenotyp) a vhodnost – fitness (genotyp). Vhodnost je 
transformovaná hodnota účelové funkce pro hledání maxima. 
7.1.3. Vhodnost 
Termínu vhodnost neboli fitness se užívá v případě, je-li upravována kriteriální funkce 
pro hledání optima. Toho se užívá zejména při výběru rodičů. V následujícím vztahu je 
vyjádřena vhodnost fitness při hledání minima funkce.  
                          
  
(16) 
kde       je hodnota kriteriální funkce v bodě     a       je míra vhodnosti v onom 
bodě. Jelikož je-li hledáno miminum, pak čím nižší hodnoty je v bodě dosaženo tím vhodnější 
daná hodnota je, z tohoto důvodu dochází k transformaci.  
Do tohoto stavu lze hodnoty kriteriální funkce transformovat matematickými 
operacemi, či je-li to v dané situaci možné, lze přiřadit hodnotu kriteriální funkce přímo 
vhodnosti a vyloučit tak možnost vzniku dalších falešných lokálních minim viz dále. 
7.1.4. Výběr rodičů - selekce 
Tento krok je velice důležitý pro vývoj další populace. Dle Darwinovy teorie přežívají 
pouze ti nejlepší, proto by jako rodiče měli být voleni nejkvalitnější jedinci. Cílem selekce je 
výběr jedinců, kteří budou přeneseni do další generace. Tedy určení množiny řešení, která 
budou dále rozvíjena. Selekce je hlavním nástrojem způsobujícím konvergenci algoritmu. 
Jejím cílem je nejen výběr jedinců s nejlepšími parametry, ale také zachování různorodosti a 
tím zamezení uchýlení k lokálnímu extrému. Jako protichůdný jev vůči tomuto selekčnímu 
tlaku a možnosti uvíznout v lokálním extrému působí mutace, která bude dále zmíněna.  
7.1.5. Druhy selekce  
Vážená ruleta je jedním z možných postupů. Při této variantě je generováno náhodné 
číslo a na základě intervalu, do nějž náleží, je zvolen příslušný jedinec. Název vážená spočívá 
ve faktu, že jedinec je zvýhodněn na základě hodnoty jeho fitness. Dosahuje-li vyšší kvality 
pak je jeho interval větší. Váha jedince se počítá jako poměr jeho hodnoty fitness vůči 
sumarizované hodnotě všech fitness. Dále je stanovena distribuční funkce částečných sum, a 
následně je generováno ono rozhodující číslo, které spadá do intervalu vybraného jedince. 






Jedinec Kvalita Pravděpodobnost Distribuční funkce Interval 
1 7 0,47 0,47 [0;  0,47] 
2 3 0,20 0,67 [0,47;  0,67] 
3 4 0,27 0,94 [0,67; 0,94] 
4 1 0,07 1,00 [0,94, 1] 
Součet       15 1 - - 
Tabulka 1. Tabulka vyjadřuje princip výběru pomocí vážené rulety. Na základ kvality je odpovídajícímu jedinci 
určena pravděpodobnost výběru a dle ní distribuční funkce a interval. 
 
Obrázek 7. Koláčový graf ilustrující velikost intervalů pro čtyři vzorové jedince. 
Jak je možno vidět na obrázku, jedinec číslo 1 mající nejvyšší hodnotu kvalit - 7, tedy 
nejlepší jedinec zabírá nevětší interval. Pravděpodobnost, že bude vybrán je tedy  nejvyšší. 
Naopak jedinec číslo 4, znázorněn fialovou barvou, dosahuje kvality nejnižší – 1 a 
pravděpodobnost, že bude při náhodné ruletě vybrán právě on je oproti jedinci prvnímu 
velice malá.  
7.1.6. Souboj 
Výhodou metody souboje je její jednoduchost. Principem je výběr dvojice jedinců 
z populace, kteří jsou podrobeni souboji. Jedinec s vyšším ohodnocením přežívá a postupuje 
dál. Na základně této teze je zachováno pravidlo, že přežívají silnější jedinci a zároveň také 
možnost rozmanitosti z důvodu náhodnosti výběru dvojice pro souboje. Je tedy možné, že se 
setkají dva slabší jedinci, z nichž jeden, byť v celkovém kontextu slabý, postoupí dále, jelikož 
svůj souboj vyhrál.  
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7.1.7. Elitismus  
Při evoluci je uplatňován prvek elitismu. To znamená, že do nové populace je 
automaticky převeden jedinec s největší kvalitou, s nejvyšší hodnotou účelové funkce (hledá-
li se maximum) a až následně je proveden výběr např. dle vážené rulety. Elitismus velmi 
pozitivně působí na průběh celého algoritmu.  
7.1.8. Reprodukce 
Po úspěšném výběru rodičů nastane reprodukce, která představuje vznik populace 
potomků, obvykle se při reprodukci provádí operace křížení a mutace viz dále. Rodičem se 
může stát jedinec i vícekrát.  
7.1.9. Křížení 
Pro každé křížení se z reprodukčního pole vyberou dva rodiče, jejichž části jsou 
vyměněny. Dojde tedy k vytvoření nového genotypu, který je kombinací genotypu obou 
rodičů. Křížení je prvkem reprodukce, vyskytuje se vícero druhů. Jednobodové, dvoubodové 
či vícebodové.  
 
Obrázek 8. Ilustrační zobrazení jednotlivých typů křížení, kde modře je vyobrazen rodič číslo 1 a zeleně je 
vyobrazen rodič číslo 2. 
Počet bodů znamená, kolikrát je rodič rozdělen, v případě jednobodového jsou oba 
rodiče jedním bodem rozčleněni na dva segmenty, z nichž jeden je rodičům vyměněn. 
V případě více bodového křížení se problém týká výměny více segmentů.  
7.1.10. Mutace 
Při mutaci se jedná o prostou inverzi určitých, obvykle náhodně vybraných bitů 
v případě binárního kódování (viz následující odstavce). To znamená, že hodnota jedna je 
nahrazena nulou či naopak. V případě zápisu pomocí celých či reálných čísel je mutace 
realizována generováním náhodného čísla, které je k mutovanému přičteno [18].  
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7.1.11. Parametry křížení a mutace 
Pravděpodobnost těchto jevů udává, jak často budou realizovány. Bude-li 
pravděpodobnost křížení nulová, budou jedinci shodnými kopiemi svých rodičů. To ale 
neznamená, že populace budou stejné, dochází totiž k výběru rodičů, kteří se na tvorbě 
následující populace budou podílet. Je-li pravděpodobnost stoprocentní, pak budou noví 
jedinci tvoření vždy křížením. To předpokládá, že potomkům bude předána dobrá část 
chromozomů a spolu s novou částí povede k nalezení lepšího řešení.  
Pravděpodobnost mutace je definována obdobně jako křížení. Je-li stoprocentní pak 
je celý chromozom změněn, v opačném případě není změněno vůbec nic. Mutace byla 
zavedena jako prevence před stagnací v lokálním extrému, její intenzita by neměla 
dosahovat velké míry, v tomto případě by se algoritmus přikláněl k tendencím náhodného 
prohledávání.  
7.1.12. Zápis genetické informace  - kódování 
Při reprezentaci genomu je často užíváno kódování binárního, ovšem v současné 
době již existují zápisy pomocí čísel celých či reálných. Pro tyto reprezentace musí být 
přizpůsobeny prvky mutace a křížení.  
Binární kódování. U binárního kódování má každý chromozom ve svých bitech 
příslušející hodnotu jedna nebo nula. Při problémech, které vyžadují k řešení reálná čísla je 
nutno implementovat korekce a počítat s faktem, že se s rostoucí přesností parametru 
v oblasti reálných čísel roste i délka binárního řetězce.  
Systém binárního zápisu je považován za základ a jeho výhodami je jednoduchost a 
především přirozená reprezentace ve výpočetní technice. Hodnota genu v prohledávaném 
prostoru náleží do množiny {0, 1}. Pro některé optimalizační problémy je toto kódování 
přirozené a není nutno definovat funkci, která by realizovala převod mezi soustavami. Je-li 
zápis použit pro uložení čísel celých, je potřeba zvolit vhodné kódování tak, aby nedocházelo 
ke zkreslení, které se projevuje zejména při mutaci a křížení. Za jistých podmínek může dojít 
k tomu, že drobná změna genotypu způsobí výraznou změnu fenotypu. Příkladem je číslo 7, 
binárně zapsáno jako 0111, následující číslo 8 je pak vyjádřeno v binární soustavě jako 1000. 
Znamená to, že pro drobnou změnu kódovaného čísla, fenotypu, je třeba změnit všechny 
bity kódu tj. celý genotyp, tento problém je řešen například Huffmanových kódem[20]. 
Celočíselné kódování. Toto kódování je vhodně pro úlohy pracující s celými čísly, 
hodnota genu v prohledávaném prostoru pak náleží do množiny {0, 1, … 9}.  
Kódování pomocí reálných čísel. Tento druh kódování je vhodný při řešení problémů, 
jejichž jednotlivé proměnné nabývají hodnot z oboru reálných čísel. Důvodem k použití 
tohoto stylu kódování je zejména zachování přesnosti.  
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Kódování přímou hodnotou. Dalším možným řešením zápisu je ukládání hodnot 
genotypu přímo do fenotypu bez kódování. Výhoda tohoto postupu je, že prohledávaný 
prostor je totožný s prostorem chromozomu a nedochází k vzniku umělých extrémů.  
Shrnutí zápisu. Způsob kódování je silně závislý na řešené úloze. Jeho zvolení by mělo 
zapříčinit minimální zkreslení, tedy zachování blízkosti fenotypu. Pokud tomu takto není, 
dochází ke vzniku lokálních extrémů, které se ve skutečném prohledávaném prostoru 
nevyskytují. To také zapříčiňuje navýšení složitosti a časové náročnosti algoritmu[20].  
7.2. Optimalizační algoritmy užívající roje částic  
7.2.1.  Obecná optimalizace rojem 
Jedná se o optimalizační techniku, která je inspirována sociálním chováním 
živočišných společenstev například ptačích či rybích hejn. Systém je iniciován počáteční 
populací náhodných řešení a optimum je hledáno vytvářením nových lepších generací. Na 
rozdíl od genetického algoritmu nepoužívá optimalizace rojem žádné evoluční operátory 
typu mutace či křížení. Potenciální řešení mají v prostoru trajektorie těch částic, které mají 
nejvyšší vhodnost, jinak řečeno ostatní následují nejlepší jedince.  
Vzorová situace: Skupina ptáků prohledává oblast a pátrá po vrcholku. Skupina neví, 
kde je vrchol, ale po každé iteraci ví, kdo se zatím nachází v nejvyšší poloze. Cesta k nalezení 
vrcholu je tedy v následování jedince, který je v nejvyšší nadmořské výšce.  
Klíčovými pojmy jsou nejvyšší hodnota funkce na pozice nejlepšího jedince. Do této 
skupiny patří například algoritmus SOMA[21], mravenčí algoritmus a podobně.  
7.2.2.  Algoritmus optimalizace založený na vzoru chováni 
jedinců čeledě světluškovití (Lampyridae) 
Tento algoritmus je inspirovaný sociálním chováním jedinců čeledi světluškovití [22], 
jenž je založeno na světélkování a vzájemné atraktivitě. Jedná se o čeleď brouků obecně 
známých jako světlušky, v současnosti je ve světě popsáno přes 2000 jejich druhů v mírném a 
tropickém pásu světa. Světlušky komunikují a hledají partnery na základě bioluminiscence, za 
kterou odpovídá enzym luciferin. Chování druhů této čeledi se stalo vzorem k nalezení řešení 
komplikovaných matematických a jiných problémů. Jejich sociální projevy byly pro 
optimalizaci upraveny tak aby při zjednodušení bylo dosaženo co nejlepšího řešení. Základní 
tři zjednodušující teze jejich chování, na nichž je algoritmus založen lze vyjádřit následovně: 
1. Světlušky jsou bezpohlavní, to znamená, že faktor rozlišující pohlaví se v tomto 
prostředí nevyskytuje a na přitahování jedinců nemá žádný vliv. 
2. Atraktivita jedince závisí na jeho jasu, čím většího jasu subjekt dosáhne, tím 
přitažlivějším se stává. Tato přitažlivost klesá se vzájemnou vzdáleností mezi jedinci. 
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Jasnější jedinec vždy přitahuje jedince další. Není-li v okolí žádný jedinec jasnější, je 
realizován náhodný pohyb.  
3. Jasnost světlušky je dána zvolenou kriteriální funkcí.  
Stěžejními prvky v chování těchto entit jsou vzdálenost, atraktivita a jejich limitující 
omezení.  
Atraktivita světlušky 
Atraktivita je charakterizována jasem, jenž vyjadřuje hodnotu zvolené kriteriální 
funkce. Dle výchozího předpokladu světelná intenzita klesá se vzdáleností od zdroje, tedy 
v tomto případě od konkrétního jedince čeledi. Závislost atraktivity na vzdálenosti je 
vyjádřena následující formou: 
         
      
 
(17) 
kde I(r) je intenzita ve vzdálenosti r, I0 intenzita ve vzdálenosti nula od daného 
jedince,   absorbční koeficient a r vzdálenost od příslušného jedince[23]. 
Jelikož atraktivita světlušky je závislá na jejím jasu, pak lze definovat přitažlivost dané 
světlušky jako:  
         
      
 
(18) 
kde    je atraktivita ve vzdálenosti nula od příslušné světlušky, další proměnné pak 
odpovídají předcházejícímu vyjádření funkce jasu.  
Vzdálenost mezi světluškami může být popsána Euklidovskou vzdáleností, či 
Kartézskou a podobně, kde v případě vzdálenosti Euklidovské je vztah mezi jednotlivými 
souřadnicemi dvou pozorovaných světlušek následující: 
                         
 
(19) 
kde     je vzdálenost mezi světluškami,    a    respektive    a    souřadnice polohy 
světlušky i respektive j. 
Pohyb jedince za jedincem jasnějším je definován jako: 
       
       
    
             
      
      
 
(20) 
kde první člen představuje atraktivitu a druhý náhodný parametr, kdy    je vektor 




8. Perfusní zobrazování ultrazvukem 
Dopplerovsky založené ultrazvukové techniky nejsou schopny detekovat nízko-
rychlostní tok v mikrocirkulaci či menší elementy pohybující se v krevním řečišti. Problém 
spočívá ve faktu, že krev špatně odráží ultrazvukové vlnění s přijatou amplitudou nižší než je 
amplituda vlny reflektované od tkáně. Tyto metody odlišují krevní tok od tkáně na základě 
pohybu červených krvinek. Komplikací je potřeba detekce toku o nízké rychlosti (<1cm/sec). 
Metoda řešící tento problém – perfusní zobrazování - je založena na injektování výraznějších 
reflektorů, než kterými jsou krevní elementy. Jako jejich náhrada je využito mikrobublin 
plynu.  
Při perfusním ultrazvukovém zobrazení je tedy nezbytná aplikace kontrastních látek.  
Látky následně slouží jako značení krve a interagují s aplikovanou ultrazvukovou energií. 
Kontrastní látka je složena z mikrobublin tvořených plynem asociovaným s rozličnými typy 
obalů za účelem stabilizace.  
Výhodou je možnost komprese plynu umožňující mikrobublinám účinně se v krvi 
rozptýlit. Volné bubliny plynu o dostatečně nízké velikosti, zajišťující možnost průchodu 
kapilárami, se v krvi chovají jako nestabilní částice a rozpouští se působením kombinovaných 
účinků vysokého povrchového napětí a difuze. Z důvodu zamezení rozpouštění jsou bubliny 
stabilizovány zapouzdřením do obalu, který je tvořen látkou o nízké rozpustnosti. Tyto obaly 
jsou tvořeny sloučeninami o vysoké molekulární hmotnosti jako např. perfluorocarbon (PFC) 
[25]. Z fyzikálního hlediska se jedná o bezbarvou látku vysoké hustoty, zapříčiněné její 
vysokou molekulární hmotností. Na atomární úrovni je obal organickou sloučeninou prvků 
uhlíku a fluoru, které jsou spojeny vzájemnou fluor-uhlíkovou vazbou. Tato vazba jej činí 
teplotně i chemicky velmi odolným. Obal je dále pokryt povrchovou biomembránou za 
účelem minimalizace reagence. 
Při samotné aplikaci ultrazvukových vln se v rezonančním poli vyskytují tři typy 
interakcí mezi ultrazvukovou energií a mikrobublinami. Jsou jimi lineární rozptyl 
ultrazvukového vlnění, nelineární odezva mikrobublin a destrukce bublin, popřípadě jejich 
sloučení. Na základě těchto tři efektů byly vyvinuty metody pro specifickou detekci 
kontrastních látek. 
Při aplikování nízkých ultrazvukových energií je převládajícím efektem lineární rozptyl 
ultrazvukového vlnění mikrobublin. Se stoupající hodnotou energie se zvyšuje míra 
rezonančního fenoménu, bubliny následně emitují vlny v hodnotách násobků základního 
kmitočtu, který byl při ozvučení použit. Zde je patrný rozdíl mezi odezvou tkáně a 
mikrobublin, jelikož tkáň převážně rozptyluje ultrazvukové vlnění na základním vyslaném 
kmitočtu. Při ladění přijímače na tyto vysoké frekvence, které bubliny opětují, může být 
nelineární odezva mikrobublin oddělena od šumu (nízký mechanický index zobrazování). 
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Další přírůstek ultrazvukové energie (vysoký mechanický index) zapříčiní destrukci 
mikrobublin. 
Míra energie, která působí na tkáň je tedy označována jako mechanický index (MI). 
Tato míra indikuje pravděpodobnosti narušení bubliny.  
 
   
   
     
  
        (21) 
                  (22) 
Kde MI je mechanický index, PNP je maximální hodnota negativního tlaku (podtlaku), 
fuzv je příslušná ultrazvuková frekvence a Tuzv je perioda ultrazvukové vlny.  
Čím více je mikrobublina rozšiřována (rostoucí negativní tlak) a čím déle je tak konáno 
(perioda ultrazvukové vlnové délky), tím je větší pravděpodobnost rozrušení bubliny. 
Neopomenutelným faktorem jsou vlastnosti obalu, jelikož pouzdra s větší elasticitou snesou 
vyšší podtlak bez ruptury.  
Hranice mezi nízkými a vysokými hodnotami MI je konvenčně definována 
v mimolebečních orgánech následovně: za zobrazování s vysokým mechanickým indexem je 
považována hodnota MI větší než 0.5. Pro lebeční aplikaci musí hodnota MI překročit 
hodnotu 1, aby došlo k destrukci mikrobublin, z důvodu absorpce ultrazvukových vln 
lebečními kostmi [26].  
8.1. Nelinearita mikrobublin  
Akustická vlna generována ultrazvukovým systémem se pohybuje v hodnotách 
frekvence 1.2 až 15 MGhz. Při nárazu vlny do bubliny, mající v původním stavu kladné 
hodnoty tlaku, dojde k  přesunu do hodnot záporných.  
Obrázek 9. A, představuje pravidelnou sinusovou oscilaci. B, znázorňuje signál odpovídající 




Pří následné nelineární - expanzní fázi oscilace může poloměr bubliny přesáhnout až 
několikanásobek původní hodnoty. Při fázi oscilace, kdy není bublina rozšířena, je její 
poloměr limitován strukturou  vnitřnímu plynu, jehož molekuly jsou tlačeny k sobě, a činí 
bublinu méně stlačitelnou. To je příčinou asymetrické oscilace bublin. Místo produkce 
sinusové ozvy je produkováno signál znázorněný na obrázku 8. b. Tato asymetrie produkuje 
harmonické echo, které může být využito pro posílení signálů z bublin a jejich efektivnějšímu 




9. Registrace z hlediska zobrazování 
ultrazvukem 
Při registraci ultrazvukových snímků je výsledek značně ovlivněn kvalitou jejich 
akvizice. To je potvrzeno faktem, že se stále v nemalé míře užívá metoda manuální 
registrace. V následujícím odstavci je uvedeno několik poznatků z registrace ultrazvukových 
snímků získaných na základě realizovaných metod. 
Při registraci snímků ovlivněných základními rigidními transformacemi - posunem a 
rotací, byla ve studii, která představuje jednu z prvních tohoto zaměření [28], použita jako 
kriteriální funkce korelace. Pro pokus byl klíčový uměle vytvořený fantom, kterým byl kus 
latexové rukavice. Při testování užívajícím zmíněných prvků bylo dosaženo odchylky 15 
pixelů, což zde představuje 15 mm. Autoři uvedli, že metoda je relativně úspěšná, v případě, 
že fantom leží v blízké vzdálenosti zaměření ultrazvukové vlny. Pro obecnější aplikace by bylo 
nutné metodu inovovat. 
Při aplikaci další metody využívající jako podobnostní kritérium odchylku kvadrátů a 
transformační model založen na interpolaci užitím B-splajnu, byly registrovány obrazy 
echokardiografické sekvence v průběžně po sobě jdoucím pořadí [29]. Tato metoda byla 
následně vylepšena a jako referenční obraz zvolen pouze statický snímek na konci diastoly. 
Zlepšením metody bylo dosaženo značně lepších výsledků, jelikož při průběžné registraci se 
vyskytovala možnost přenosu chyby na další snímky.  
Metoda zmiňovaná v předešlém odstavci, ovšem upravená z hlediska referenčního 
snímku dosáhla průměrné geometrické chyby 1.265 pixelů, zatímco původní metoda s 
postupnou registrací obrazů průměrné geometrické chyby 4.815 pixelů. 
V metodě cílené na registraci měkkých tkání [30], použili autoři algoritmus zaměřený 
na vlastnosti typického ultrazvukového šumu “speklí”, jako kriteriální funkci použili korelaci. 
Tato metoda spočívá ve sledování šumu a určení pohybu ve scéně na jeho základu. Autoři 
ověřili, že při přesahu posunu či rotace o určitou prahovou hodnotu se již korelace mezi 
šumem a prostorovým pohybem vytrácí. Konkrétně bylo prokázáno, že při rotaci o více než 5 
stupňů a taktéž při deformace o více než 20 procent, se již nevyskytuje korelace mezi 
speklemi a nelze tedy stanovit pohyb tkáně touto metodou.  
U multimodálních metod, kdy se registrují snímky z více aplikací (UZV, CT, PET) se 
často používá jako kritérium míra vzájemná informace. Jako jednu z možných metod lze 
považovat kombinaci intenzitní registrace a registrace pomocí významných bodů, které 
mohou registraci usnadnit. Ve studii zaměřené na multimodální registraci [31], kde bylo 




Využívaným prvkem při registraci snímků pořízených užitím perfúsního zobrazování 
ultrazvukem je oblast zájmu. Aplikací oblasti zájmu se rozumí registrace na základě určité 
zvolené části obrazu, která je stanovena a není tedy nutno využívat obraz celý. Její výhodné 




10. Vlastní realizace registračních metod 
Dle požadavků zadání byly implementovány tři optimalizační metody, jsou jimi 
Newtonova optimalizační metoda, optimalizace dle genetického algoritmu a optimalizace 
rojem částic – světlušky. 
Program, který je vytvořen v prostředí MATLAB®, je složen s několika podfunkcí, jenž 
jsou sjednoceny v hlavním souboru mainado.m. Tento hlavní soubor je propojen s 
uživatelským rozhraním GUI, umožňujícím pohodlnější ovládání.  
Klíčovými soubory jsou jednotlivé podfunkce realizující optimalizační procesy, dále 
pak soubory jednotlivých kriteriálních funkcí.  
10.1. Princip algoritmu 
Chod registračního algoritmu počíná nahrání sekvence snímků, z níž první snímek je 
zvolen jako referenční. Dále jsou zvoleny příslušné parametry a terminační podmínky. Po 
zahájení procesu jsou cyklicky volány jednotlivé optimalizační funkce, do nichž vstupují 
příslušné snímky sekvence určené k registraci. Jak snímek referenční, tak snímky lícované 
jsou podrobeny volbě oblasti zájmu, viz dále. Následně dochází k posunu lícovaného snímků 
a volání jednotlivých kriteriálních funkcí za cílem výpočtu hodnoty účelové funkce pro 
příslušný posun. Hodnota funkce udává, nakolik si obrazy pro tento posun odpovídají. 
Optimalizační procesu hledá právě maximum či minimum příslušné kriteriální funkce, tedy 
výsledné optimum. Na základě nalezeného optima jsou snímky slícovány. Jako referenční 
















Registrace snímků – proces optimalizace
 
Obrázek 10. Vývojový diagram obecného procesu optimalizace. 
10.1.1. Oblast zájmu 
Po nahrání obou sekvence obrazů a je vždy porovnávána dvojice referenční a lícovaný 
obraz. Oba snímky jsou podstoupeny výběru oblasti zájmu (ROI, region of interest), pomocí 
funkce roipoly, tuto oblast zájmu lze empiricky volit zadáním příslušných souřadnic s cílem 
dosažení co nejlepších výsledků. Její využití je obzvlášť praktické v situaci, kdy se v obraze 
vyskytují elementy pohybující se vzájemně vůči sobě, v případě dodané sekvence se jedná o 
prvky tenkého střeva. Je tedy vhodné tuto oblast využít a oblast neobsahující směrodatnou 
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informaci naopak opomenout. Metoda výběru spočívá v násobení maticí obsahující pouze 
hodnoty 1 a 0, kde 1 představuje výběrovou oblast, 0 část nepotřebnou. Po vynásobení jsou 
tedy pixely nespadající do vybrané oblasti nahrazeny hodnotou 0. Viz obrázek 10.  
 
Obrázek 11. Oblasti zájmu (regions of interest). Obrázek vlevo zobrazuje oblast zájmu větší velikosti zahrnující 
celý hlavní objekt snímku. Obrázek vpravo obsahuje menší oblast zájmu, zahrnující pouze vybranou část 
obrázku. 
10.1.2. Posun polohovaného obrazu 
Následné úpravy jsou prováděny pouze pro obraz registrovaný, obraz referenční 
zůstává v této fázi neměnným. Registrovaný snímek je posouván ve směru osy x a osy y za 
cílem dosažení co největší shody s obrazem referenčním. Je zde použita bilineární 
interpolace, která napomáhá hladšímu průběhu kriteriální funkce v případě posunu mimo 
definovanou mřížku. Rozsah posunu v obou směrech, jehož velikost je možno nastavit, je 
realizován pomocí umístění do větší matice nul, následné indexace a vyjmutí.  
10.2. Realizace optimalizačního algoritmu 
10.2.1. Newtonova optimalizační metoda 
Optimalizační proces je realizován funkcí fmincon.m užívající toolboxu, který je 
implementován v programu MATLAB. Na vstupu programu jsou referenční a polohovaný 
snímek. Polohovaný snímek je dále posouván při užití lineární interpolace a jsou počítány 















































Obrázek 12. Schéma procesu optimalizace pro Newtonovu optimalizační metodu. 
Princip algoritmu fmincon byl popsán v kapitole 6.3.2. Optimalizační funkce pracuje 
s vnořenými kriteriálními funkcemi realizujícími výpočty odchylky kvadrátů, korelačního 
koeficientu a kosinového kritéria.  Zápis funkce a jejích parametrů je uveden následovně: 
x = fmincon(fun,x0,[],[],[],[],[],lb,ub,options) 
kde, fun je kriteriální funkce, lb spodní limita a ub horní limita, které omezují hodnotu 
výsledného optima. Jako funkce fun jsou použity funkce kritSSD.m, kritCos.m a kritCor.m, 
realizující optimalizace na základě odchylek kvadrátu, kosinového kritéria a korelace.  
Options je definováno jako: 
options=optimset('TolX',1e-2,'TolFun',1e-20, 'Display','iter','DiffMinChange',1, 
'DiffMaxChange', 5,'HessUpdate','bfgs','MaxFunEvals',1e10, 'MaxIter',100, 'Algorithm', 
'active-set'); 
kde:  
 ('Hessian','bfgs') je výpočet Hessiánu pomocí kvazi-Newtonovy metody[12]. 
Algoritm ‘Active-set‘ je princip hledání řešení popsán v kapitole 6.3.2. realizuje výpočet 
proveditelných bodů, respektive iterativní sekvence proveditelných bodů, aby konvergovaly 
k řešení, dle popsaného algoritmu v 6.3.2. 
Následující parametry popisují terminační podmínky, které ukončují cyklus: 
TolX je konečná tolerance na x. 
TolFunX je konečná tolerance funkční hodnoty, která spadá do definičního oboru.  
DiffMaxChange je definice maximální změny mezi hodnotami kriteriálních funkcí pro prvky 
následující v iteracích. 
DiffMinChange je definice minimální změny mezi hodnotami kriteriálních funkcí pro prvky 
následující v iteracích. 
MaxIter je maximální počet iterací. 












10.2.2. Registrační algoritmus světlušky 
Tento registrační algoritmus je založen na principech sociálního chování čeledi 
světluškovití, jak bylo popsáno v kapitole 7.2.2. Od ostatních se odlišuje velkým množstvím 
vstupních parametrů, které byly také náležitě popsány v předchozích kapitolách. Pro 
rekapitulaci se jedná o absorpční koeficient gamma, parametr alpha regulující míru pohybu 
jedinců a parametr beta vyjadřující přitažlivost při nulové vzdálenosti mezi světluškami. Dále 
jsou voleny pravděpodobnosti a rozsah generovaných náhodných čísel majících na chování 
vliv (viz dále) a počet konečných iterací spolu s množstvím světlušek ve skupině.  
Popis procesu  -  světlušky  
Počáteční populace je generována náhodně, čímž je sestaven vektor prvotním 
jedinců. Jednotlivé světlušky jsou následně ohodnoceny na základně kvality, dle zvolené 
kriteriální funkce - pro každou světlušku je stanoven její jas. Následně jsou iteračně 
procházeny jednotlivé světlušky a řazeny dle jejich kvality od nejlepší po nejhorší.  
V dalším průběhu algoritmu je realizován pohyb jednotlivých jedinců, ten je závislý na 
vzájemném vlivu dvou jedinců. Méně jasná světluška přitahuje jasnější. Jejich přitažlivost je 
ovlivněna uvedeným vzorcem č. 20, kdy nejvyšší vliv má zejména vzdálenost a absorpční 
faktor gamma.  
Jsou tedy vybírány dvojice světlušek a z této dvojice světlušek jsou horší z nich 
přepočítány souřadnice dle zmiňovaného vzorce. Pokud není žádná další jasnější světluška 
v dosahu, pohybuje se jedinec náhodně. V každé iteraci je vyhodnocena nejlepší světluška. 
S nově získanými souřadnicemi je opakován příslušný cyklus, dochází k novému ohodnocení, 
seřazení a vzájemnému porovnávání. Takto se světlušky kumulují k nejjasnější z nich.   
Konvergence algoritmu je redukována parametrem alfa, který způsobuje „únavu“ 
světlušek a omezování pohyblivosti s rostoucím počtem iterací.  
10.2.3. Genetický algoritmus 
Genetický algoritmus je evolučním algoritmem užívajícím biologických operací na 
základě Darwinovy evoluční teorie. Důležitými volitelnými parametry jsou zejména 
pravděpodobnosti evolučních jevů, uplatňující se v průběhu vytváření nových populací. 
Evoluční algoritmus, který je použit, užívá kódování přímou hodnotou viz kapitola 7.1.12., 
jelikož je tato varianta vyhovující a zamezuje vzniku falešných lokálních extrémů. 
Na počátku procesu je náhodně generována prvotní populace, která je ohodnocena 
podle kriteriální funkce a je stanoven elitní jedinec, dosahující nejvyšší kvality. Elitní jedinec 





Selekce soubojem probíhá tak, že jsou generovány dvojice jedinců z populace ke 
vzájemnému porovnání – souboji a zde je ošetřeno, aby spolu nesoupeřili jedinci totožní. 
Jedinec, který z tohoto souboje vyjde jako vítěz – dosahuje vyšší vhodnosti - je úspěšně 
selektován pro reprodukci.  
Mutace 
Mutace probíhá tak, že je generován vektor náhodných pravděpodobností 
odpovídající počtu jedinců. Je-li příslušná generovaná hodnota u jedince menší než 
pravděpodobnost mutace, uvedená v počátečních podmínkách, dojde k mutaci. Mutace 
spočívá v přičtení náhodného čísla z daného intervalu, zde empiricky v rozsahu -5 až 5. 




10.3. Grafické rozhraní 
Grafické rozhraní je koncipováno tak, aby umožnilo uživateli jednoduchou obsluhu. 
Skládá se ze čtyř panelů, z nichž jednotlivé slouží k nahrání sekvence, volbě optimalizační 
metody a kriteriální funkce, nastavení volitelných parametrů a uložení výsledné slícované 
sekvence.  
 
Obrázek 13. Vzhled uživatelského rozhraní. Jednotlivé prvky jsou číselně označeny. 
1. Panel Volba sekvence obsahuje prvky pro nahrání vstupní sekvence. 
2. Cesta a Soubor jsou položky, k nimž je vypsána úplná cesta do adresáře, z něhož je 
nahrána sekvence a název souboru.  
3. Tlačítko Vybrat otvírá klasické výběrové okno, v němž uživatel nalezne a nahraje 
sekvenci. 
4. Panel Volby obsahuje prvky volby optimalizační metody a kriteriální funkce.  
5. Výběr optimalizační metody, zatržená varianta znázorňuje metodu, která je vybrána. 
Na výběr jsou zde, dle zadání, 3 různé optimalizační algoritmy.  
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6. Výběr kriteriální funkce, zatržená varianta znázorňuje kriteriální funkci, která je 
vybrána. Na výběr jsou zde, dle zadání, 3 různé účelové funkce.  
7. Panel algoritmus je proměnlivý v závislosti na zvolené metodě v panelu předchozím. 
Pokud daná metoda poskytuje možnost volitelných hodnot parametrů, vybírá zde 
uživatel hodnoty. 
8. Rolovací menu parametrů, zde uživatel vybírá parametry, které byly ponechány 
k volbě.  
9. Tlačítko Spustit spouští registrační proces.  
10.  Panel Uložení obstarává výsledný posun snímků o zjištěné souřadnice a následné 
uložení do kmenového adresáře.  


















11. Experimentální vyhodnocení 
11.1. Metodika vyhodnocení 
11.1.1. Charakteristický šum 
Při obvyklém zpracování ultrazvukových snímků je nutno vypořádat se 
s charakteristickým šumem nazývaným spekle, který je přítomný a negativně ovlivňuje 
výpočty kriteriálních funkcí, a tím následné hledání globálních extrémů.  
V tomto případě perfusního ultrazvukového zobrazování, na dostupných snímcích 
pořízené sekvence, nebylo nutné se s tímto šumem vypořádat, ačkoliv se v obraze 
vyskytoval, nikterak nenarušoval průběh výpočtu.  
11.1.2. Aplikované geometrické transformace 
Jelikož je program konstruován tak, aby splnil svou úlohu a byl co nejlépe využitelný 
v praxi, byly zahrnuty transformace, které jsou nutné pro daná data. Pro sekvenci je zcela 
dostačující rigidní transformace posunutí, zahrnutí dalších transformací by mohlo registraci 
napomoci, vyskytovalo by však již příliš mnoho volitelných parametrů a tím by mohla být 
narušena spolehlivost programu. Proto se program zabývá pouze posunem.  
11.1.3. Kritéria úspěšnosti algoritmu 
Testování algoritmu, respektive jeho funkčnosti a přesnosti, bylo provedeno na 
dodaných sekvencích ultrazvukových snímků, viz dále, a k hodnocení bylo užito výpočtu 
Euklidovské vzdálenosti mezi naměřenými a referenčními hodnotami. Pro názornost byly 
tyto odchylky vyobrazeny pomocí krabicových grafů (viz dále). 
Euklidovská vzdálenost[33] vyjadřuje odlehlost dvou bodů v prostoru, v tomto 
případě roviny, z nichž každý bod je popsán dvojicí x a y souřadnic. Tato dvojice souřadnic je 
představována nalezeným posunem ve směrech obou os, kdy první představuje posun ve 
směru osy x a druhá ve směru osy y.  Referenční známý posun a posun zjištěný je popsán 
touto dvojicí. Euklidovská vzdálenost pak představuje odmocninu součtu kvadrátů rozdílů 
jednotlivých souřadnic pro příslušné posuny. Vzorec:  
                         
 
(23) 
kde     resp.    je souřadnice bodu i resp. j na ose x, a     resp.    je souřadnice bodu i 
resp. j na ose y. Na základě vypočítaných hodnot Euklidovských vzdáleností mezi nalezeným 
posunem a posunem referenčním byly získány hodnoty těchto vzdáleností a tyto hodnoty 
byly následně statisticky zpracovány a názorně vykresleny.   
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Pro názorné grafické zobrazení bylo užito statistických prvků nazývaných kvantily 
[34]. Jedná se o prvky, rozdělující soubor dat na dvě části, tj. na hodnoty, které jsou menší či 
stejné než příslušná a na ty jenž jsou větší. Jakýkoliv zvolený dělící prvek je nazýván 
kvantilem, prvky dělící oblast na čtvrtiny se pak nazývají kvartily. 100p% kvantilem, kde p je 
pravděpodobnost v rozsahu 0 < p < 1, je taková hodnota, pro kterou platí, že přibližně 100p% 
ze souboru je menších a 100%(1-p) je větších než hodnota tato. Speciální názvy mají kvantily 
x50 - medián, dále kvantil x25, nazývaný dolní kvartil a kvantil x75, zvaný horní kvartil. 
Boxplot neboli krabicový graf [35] je využíván k popisu datového souboru. Tento graf 
vyobrazuje význačné a extrémní hodnoty celku. Těmi jsou medián, horní a dolní kvartil a 
dalším význačným pojmem je mezikvartilové rozpětí, které se definuje jako rozdíl horního a 
dolního kvantilu a v grafu představuje výšku boxu. Horní vnitřní hradba je pak definována 
jako horní kvartil plus jeden a půl násobek mezikvartilového rozpětí. Dolní vnitřní hradba pak 






Obrázek 14. Krabicový graf, včetně charakteristických elementů, kterými jsou medián, kvartily a vnitřní hradby. 
11.1.4. Testování úspěšnosti programu 
Základní test funkčnosti a kvality byl založen na lícování referenčního obrazu a obrazu 
registrovaného, který byl shodným snímkem sekvence, ale byl posunut o daný počet pixelů. 
Takto byl obraz posunut celkem 55krát, hodnoty posuvu byly voleny cyklicky, proto došlo 
právě na toto číslo.  
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Další test byl již zaměřen na registraci reálných dat dané sekvence. 
11.1.5. Referenční hodnoty 
Referenční hodnoty pro srovnání byly v případě prvotního testu známé a zcela 
přesné. Z toho důvodu, že byly lícovány dva totožné snímky, kde snímek zkoumaný byl oproti 
referenčnímu posunut o daný počet pixelů v obou směrech. Následně byla mezi těmito 
známými posuvy a posuvy nalezenými spočítána velikost Euklidovské vzdálenosti.  
V další fázi aplikace na reálných datech byla jako referenční metoda použita manuální 
registrace. Pro manuální registraci byl použit dodaný program, pomocí něhož byly stanoveny 
referenční posuny a poskytnuta možnost porovnání výsledků. V tomto případě je hodnocení 
značně subjektivní, jelikož manuální registrace je velmi individuální a jednotlivá měření, byť 
stejným jedincem jsou velmi rozlišná.  
11.1.6. Manuální registrace 
Její princip spočívá v tom, že uživatel zvolí referenční bod, který se vyskytuje na všech 
snímcích, tímto bodem může být okraj skupiny bodů o charakteristickém jasu, záhyb, konec 
hrany a podobně. Dále uživatel prochází celou sekvenci a označuje tento bod na každém ze 
snímků. Na základě tohoto postupu následně program vypočte konkrétní posuvy. I přes 
poměrnou neobjektivitu je manuální registrace i dnes považována za významnou metodu a 
je zde použita jako referenční.  
11.1.7. Testovací data  
Sekvence č. 1 
Testování bylo provedeno na příslušných sekvencích ultrazvukových snímků, které 
byly pořízeny u pacienta trpícího Krohnovou chorobou. Jedná se o sekvenci 1467 snímků, 
které byly pořízeny v časovém úseku zhruba 90 sekund, tedy s periodou 0.063s. Snímky byly 
pořízeny v B – módu, tedy ve fundamentálním harmonickém zobrazení.  
Jedná se o snímky dutiny břišní, konkrétně tenkého střeva, pořízených při podání 
kontrastní látky. Hodnota mechanického indexu při měření je 0.11, viz kapitola 8. Jednotlivé 




11.1.8. Volba oblasti zájmu 
Oblast zájmu je důležitým prvkem při testování, jelikož definuje prostor, ve kterém 
operují kriteriální funkce. Její nevhodné zvolení může způsobit zavádějící výsledky i přes 
bezchybnou funkčnost programu. Tato obdélníková maska je definována čtyřmi body a 
vymezuje prostor o velikosti 220 x 300 pixelů. Byla zvolena tak, aby se v oblasti působení 
kriteriální funkce vyskytovala pozorovaná dutina břišní spolu se zkoumaným tenkým 
střevem, kde se vyskytuje kontrastní látka. A naopak mimo výběr postavit stěnu břišní a 
oblasti obsahující pouze tuk. Správná volba masky je tedy nutná, aby bylo docíleno 
porovnávání oblasti nesoucí hodnotnou informaci, nikoli stálých segmentů vyskytujících se 
ve všech obrazech na totožném místě. Základní testování bylo provedeno pro oblast zájmu 
viditelnou na obrázku č.16. 
 





Obrázek 15. Zvolená oblast zájmu. 
Obrázek 17. Na obrázku vlevo je vyobrazena nepravidelná vhodná oblast zájmu, naopak na obrázku vpravo je 
příklad nevhodně zvolené oblasti, ve které se vyskytuje ve velké míře tuková tkáň, která nenese směrodatnou informaci. 




V rámci prvního testu byla jako míra přesnosti či selhání použita Euklidovská 
vzdálenost mezi posuvy nalezenými a známými. Nejprve byly testovány jednotlivé 
optimalizační algoritmy užívající příslušné kriteriální funkce, u nich byl sledován vliv 
jednotlivých parametrů s cílem dosažení optimálního nastavení pro další testy.  
Jednotlivé algoritmy se liší svými principy a také nastavitelnými parametry, které se u 
jednotlivých metod vyskytují.  
11.2.1. Testování optimalizace algoritmem světlušky 
Optimalizační algoritmus inspirovaný chováním druhu světlušek se odlišuje od 
ostatních velmi širokou škálou volitelných parametrů. V prvotním testu byly tyto parametry 
měněny za cílem dosažení co nejlepšího výsledku, a tedy co nejnižší odchylky. Těmito 
proměnnými byly parametr gamma – absorpční koeficient a parametr regulující pohyb 
světlušek – alpha, dále beta charakterizující přitažlivost dvou světlušek ve vzdálenosti nula. 
Algoritmus byl opět testován na 55 různých známých posunů referenčního obrazu – obrázek 
15.  
Vzorec v něm je vyjádřen vliv jednotlivých parametrů:  
       
       
    
         
 
(24) 
kde    je atraktivita ve vzdálenosti nula od daného jedince,   absorbční koeficient a r 
vzdálenost od příslušného jedince. První člen představuje celkovou atraktivitu a druhý 
náhodný parametr, kdy    je vektor náhodných čísel dle Gaussova rozložení 
Parametr gamma 
V uvedené tabulce jsou uvedeny hodnoty mediánu a kvartilů pro danou hodnotu 
gamma, které byly při měření získány. 
 Gamma = 0,05 Gamma = 0,1 Gamma = 0,2 
 SSD Korelace Kosin. SSD Korelace Kosin. SSD Korelace Kosinové 
Medián 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
1.a 3. kvartil [0,0] [0,0] [0,0] [0,0] [0,0] [0,0] [0,0] [0,0] [0,0] 
 Gamma = 0.3 Gamma = 0.5  Gamma = 0.7 
 SSD Korelace Kosin. SSD Korelace Kosin. SSD Korelace Kosinové 
Medián 0 0 0 0 0 0 1 0 0 
1.a 3. kvartil [0,1] [0,0] [0,0] [0,2] [0,0] [0,0] [0;2,2] [0,1] [0;0,5] 




Obrázek 18. Krabicové grafy vyobrazují hodnoty mediánů a dalších specifických statistických prvků pro 
jednotlivé kriteriální funkce v závislosti na změně parametru gamma. 
Parametr gamma, mající vliv na atraktivitu jednotlivých světlušek, byl volen v rozsahu 
od 0.05 do 0.7. Tímto způsobem byl zkoumán vliv tohoto absorpčního koeficientu. Z výsledků 
je zřejmé, že navyšování hodnoty proměnné má negativní vliv na velikost Euklidovských 
vzdáleností, tedy odchylek. Přitom nejcitlivěji reaguje na změnu parametru optimalizační 
mechanismus používající kriteriální funkci odchylka kvadrátů, kde došlo již při hodnotě 0.3 ke 
značnému zvýšení mezikvartilového rozpětí. U dvou dalších funkcí k tomuto jevu došlo až pří 
zvýšení na 0.7. Jako ideální hodnota se jeví 0.05 až 0.2. 
Parametr alpha 
Dále byl testován vliv parametru alpha, jenž slouží k regulaci náhodného pohybu a 
zapříčiňuje průběžné omezování hybnosti jedinců s přibývajícím počtem iterací, zajišťuje 
tedy konvergenci algoritmu. Jednotlivým světluškám v průběhu iterací ubývá energie a 
pohybují se čím dál tím méně. Důsledkem toho dojde k jejich stabilizaci, v ideálním případě 
v místě globálního optima.   
 Alpha = 0.4 Alpha = 1 Alpha = 2 
 SSD Korelace Kosin. SSD Korelace Kosin. SSD Korelace Kosinové 
Medián 3,6 1 1 1,4 0 1 0 0 0 
1.a 3. kvartil [1;7,4] [0;2,1] [1;2,1] [1;4,3] [0;1] [1;1] [0;1] [0;0] [0;0] 
 Alpha = 4 Alpha = 6 Alpha = 8 
 SSD Korelace Kosin. SSD Korelace Kosin. SSD Korelace Kosinové 
Medián 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
1.a 3. kvartil [0;0] [0;0] [0;0] [0;0] [0;0] [0;0] [0;0] [0;0] [0;0] 









































Obrázek 19. Krabicové grafy vyobrazující hodnoty mediánů a dalších specifických statistických prvků pro 
jednotlivé kriteriální funkce v závislosti na změně parametru alpha. 
V případě volení parametru alpha v uvedeném rozsahu se ukázalo jako nejvhodnější 
zvolit hodnotu vyšší. Vyhovující míra parametru je 4 a výše. Při volbě hodnoty nízké byla 
redukována konvergence k optimu a algoritmus pak nejspíše unikl z požadované správné 
hodnoty. Jak je možno vidět, nejcitlivěji se opět chová odchylka kvadrátů, kde extrémní 
hodnoty při nízkém nastavení alpha dosahující Euklidovské vzdálenosti blížící se až k 30. 
Parametr beta 
Parametr beta představuje atraktivitu jedné světlušky pro druhou, která je od ní ve 
vzdálenosti nula. Jedná se o výchozí parametr, který je dále regulován zápornou hodnotou 
mocniny absorpčního faktoru a příslušné vzdálenosti, není-li nulová. 
 Beta = 8 Beta = 10 Beta = 12 
 SSD Korelace Kosin. SSD Korelace Kosin. SSD Korelace Kosin. 
Medián 0 0 0 0 0 0 0 1 0 
1.a 3. kvartil [0;0] [0;0] [0;0] [0;0] [0;0] [0;0] [0;1] [0;1] [0;1] 
 Beta = 15 Beta = 17  Beta = 20 
 SSD Korelace Kosin. SSD Korelace Kosin. SSD Korelace Kosin. 
Medián 1 0 0 1 1 1 1 1 1 
1.a 3. kvartil [0;1] [0;0,5] [0;0] [0;1] [0;1] [0;1] [1;2] [1;1,2] [1;2] 
Tabulka 4. Výsledné hodnoty testování úspěšnosti algoritmu světlušky v závislosti na změně parametru beta.  
 
Obrázek 20. Krabicové grafy zobrazující hodnoty mediánů a dalších specifických statistických prvků pro 
jednotlivé kriteriální funkce v závislosti na změně parametru beta. 
Při nízkých hodnotách byla prokázána vyšší přesnost měření, se zvyšováním 








































































objevovat výraznější chyba. Vliv tohoto faktoru je oproti ostatním menší, tento fakt je 
způsoben tím, že proměnná závisí exponenciálně na parametrech dalších, jak bylo uvedeno.  
Počet světlušek 
Počet světlušek představuje množství jedinců v populaci, kteří se podílejí na nalezení 
řešení.  Předpokládá se, že větší množství světlušek dokáže najít řešení lépe, negativně se 
však projeví na době výpočtu. V následující tabulce jsou zobrazeny výsledky testování tohoto 
parametru.  
 Počet světlušek = 4 Počet světlušek = 5 Počet světlušek = 8 
 SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián 9 8,1 5,1 4,1 1,4 3,0 0 0 0 
1.a 3. kv. [4,1;14,9] [2;13,6] [1;14,5] [0;0] [1;11,6] [1;8,2] [0;1] [0;1,2] [0;0] 
 Počet světlušek = 10 Počet světlušek = 15  Počet světlušek = 20 
 SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián 1 0 0 0 0 0 0 0 0 
1.a 3. kv. [0;1] [0;0] [0;0] [0;0] [0;0] [0;0] [0;0] [0;0] [0;0] 
Tabulka 5. Výsledné hodnoty testování úspěšnosti algoritmu světlušky v závislosti na změně počtu světlušek.  
  
 
Obrázek 21. Krabicové grafy zobrazující hodnoty mediánů a dalších specifických statistických prvků pro 
jednotlivé kriteriální funkce v závislosti na změně počtu světlušek. 
Potvrdila se teze, že nízký počet světlušek nepovede ke zdárnému řešení. S rostoucím 
počtem se pak výsledek lepší. Hodnotu 15 a výše lze považovat za dostačující. V následující 
tabulce je vyobrazeno, jak ovlivní navyšování počtu světlušek dobu trvání výpočtů. 
Počet svět. 4 5 8 10 15 20 
Trvání [s] 6 7 10 11 17 23 
Tabulka 6. V tabulce je vyobrazena dobra trvání výpočtů pro jednotlivé počty světlušek. 
Na základě porovnání času je patrný rozdíl mezi jednotlivými počty světlušek. Je zde 
však třeba zohlednit oba faktory a to jak časovou náročnost výpočtu tak zejména kvalitu 
nalezeného výsledku. Jelikož správné nalezení optima je prioritou je zde příklon spíše k vyšší 
hodnotám a to 15 a výše. Aby byla zajištěna rezerva pro případ náročnějšího problému, než 









































Závěr testu pro metodu světlušky 
Výsledky testů za těchto simulovaných podmínek vyšly velmi dobře. Na základě 
vyhodnocení zmíněných parametrů byly jako výchozí použity tyto hodnoty gamma = 0,1, 
beta = 5, alpha = 6 a počet světlušek vyšší než 15, které se ukázaly jako vhodné.  
11.2.2. Testování Newtonovy metody 
Optimalizace založená na Newtonově gradientní metodě je charakterizována 
vstupními parametry, kterými jsou zejména počáteční odhad – tedy posun, který je 
považován za výchozí a právě vůči němu se zkoumá další odhad optima. Dále limitní hranice, 
které vymezují prostor pro hledání řešení a další parametry, které jsou uvedeny v kapitole 
10.2.1. Při výchozím testu byl zkoumán pouze vliv počátečního odhadu na nalezení 
konečného řešení. Testování ostatních parametrů by nebylo efektivní vzhledem k tomu, že 
jejich hodnota byla dlouze volena před samotným spuštěním, aby algoritmus fungoval a 
dokázal řešení najít. V případě drobné změny parametrů by se výsledek nikterak nelišil, 
v případě změny větší by optimum nenalezl (například volba minimální či maximální změny 
kriteriální funkce a další).  
 Výchozí odhad [-10, -10] Výchozí odhad [-5,-5] Výchozí odhad [0, 0] 
 SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián 0,5 0,5 0,5 0,4 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 
1.a 3. kv. [0,4;0,5] [0,4;0,6] [0,3;0,7] [0,3;0,6] [0,3;0,6] [0,4;0,6] [0,4;0,6] [0,4;0,7] [0,4;0,6] 
 Výchozí odhad [5, 5] Výchozí odhad [10, 10] Výchozí odhad [ 10, -10] 
 SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,4 0,5 0,5 
1.a 3. kv. [0,4;0,7] [0,3;0,6] [0,4;0,6] [0,3;0,6] [0,3;0,6] [0,4;0,7] [0,4;0,6] [0,4;0,6] [0,4;0,6] 
Tabulka 5. Výsledné hodnoty testování úspěšnosti Newtonovy optimalizační metody v závislosti na zvolení 
výchozího odhadu. 
 
Vliv počátečního odhadu byl měněn od záporných souřadnic po hodnoty kladné. 
Z grafů nelze konstatovat sestupnou či vzestupnou tendenci. Vzhledem k tomu, že nalezená 
optima se nacházejí v oblasti jak kladné tak záporné, nebyl stanoven závěr, že by jistý 



































Obrázek 22. Krabicové grafy vyobrazující hodnoty mediánů a dalších specifických statistických prvků pro 




Závěr testu pro Newtonovu metodu 
Jelikož se jedná o metodu striktně výpočetní, založenou na výpočtech prvních a 
druhých derivací, která neobsahuje žádné náhodné prvky, který by volbu ovlivňovaly, je zde 
proměnlivost parametrů, které jsou blíže popsány v kapitole 10.2.1 značně nižší a jejich 
různorodé zaměňování by nebylo konstruktivní. Na základně testu výchozího bodu byl za 
nejvhodnější očekávaně zvolen počátek soustavy, respektive posun nula v obou směrech.  
11.2.3. Testování genetického algoritmu 
Obecný evoluční algoritmus, jehož prvky jsou mutace, křížení a reprodukce, je 
ovlivňován parametry pravděpodobností těchto jednotlivých úkonů. Vliv jejich obměny je 
demonstrován ve výsledcích následujícího měření.    
Pravděpodobnost mutace 
Parametr mutace se podílí na rozmanitosti posuzovaných hodnot a úniku z lokálních 
extrémů. Bližší popis je uveden v kapitole 7.  
 Mutace = 0,1 Mutace = 0,2 Mutace = 0,35 
 SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián 21,0 0,0 0,0 5,8 0,0 0,0 1,0 0,0 0,0 
1.a 3.kv. [11,9;35,7] [0,0;1,5] [0,0;1,5] [0,5;20,1] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;7,4] [0,0;0,0] [0,0;0,0] 
 Mutace = 0,5 Mutace = 0,65 Mutace = 0,8 
 SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 
1.a 3 .kv. [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] 
Tabulka 6. Výsledné hodnoty testování úspěšnosti genetického optimalizačního algoritmu v závislosti na 
zvolené hodnotě pravděpodobnosti mutace. 
 
Obrázek 23. Krabicové grafy vyobrazující hodnoty mediánů a dalších specifických statistických prvků pro 
jednotlivé kriteriální funkce v závislosti na změně hodnoty pravděpodobnosti mutace. 
Je-li hodnota parametru příliš nízká, zde 0.1, k mutaci téměř nedochází. To může vést 
ke špatnému závěru, jak je patrné obzvlášť na grafu vyobrazujícím kriteriální funkci odchylku 
kvadrátů. V případě nabytí naopak hodnoty vyšší, muže nastat únik do lokálního extrému, i 
když již má optimalizace tendenci konvergovat ke správnému řešení. Na základě měření 










































Počet replikací je faktorem, který udává kolikrát je elitní jedinec postoupen do další 
populace.  
 Počet replikací = 1 Počet replikací = 2 Počet replikací = 3 
 SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 
1.a 3.kv. [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,5] [0,0;0,0] 
 Počet replikací = 4 Počet replikací = 5 Počet replikací = 6 
 SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián 0,0 0,0 0,0 1,0 1,0 1,0 14,1 15,3 13,2 
1.a 3.kv. [0,0;1,0] [0,0;1,0] [0,0;1,0] [0,0;9,1] [0,0;3,2] [0,0;3,0] [1,4;31,0] [2,2;32,5] [2,9;27,1] 
Tabulka 7. Výsledné hodnoty testování úspěšnosti genetického optimalizačního algoritmu v závislosti na 
zvolené hodnotě počtu replikací elitního jedince do další generace. 
 
Obrázek 24. Krabicové grafy vyobrazující hodnoty mediánů a dalších specifických statistických prvků pro 
jednotlivé kriteriální funkce v závislosti na změně počtu replikací. 
Výsledky tohoto měření poukázaly, že replikovat jedince, byť nejlepšího z dané 
generace, do populace další ve větší míře nepřináší pozitivní výsledky. Je-li jedinec replikován 
ve vyšším počtu, je uměle navozen dojem přiblížení ke globálnímu extrému, ten je však 
způsoben právě zvýšenou mírou replikace. Drobné zvýšení, například dvojité, může přinést 
uspíšení nalezení výsledku, i tak však lze v grafu pozorovat zvýšený počet vybočujících 
hodnot, zejména pak při použití kriteriální funkce kosinové kritérium. Na základě tohoto 















































Počet jedinců je parametr určující kolik elementů, respektive řešení, obsahují 
jednotlivé generace, v praktickém důsledku, s kolika prvkovým vektorem je v rámci výpočtu 
pracováno. Lze předpokládat, že příliš nízký počet povede k nalezení špatného řešení a 
naopak počet velký k řešení lepšímu, ovšem za cenu vyššího časového nároku.  
 Počet jedinců=4 Počet jedinců=5 Počet jedinců=6 
 SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián 1,0 1,0 1,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 
1.a 3.kv. [0,0;1,0] [0,0;2,5] [1,0;5,6] [0,0;0,0] [0,0;1,0] [0,0;1,0] [0,0;7,4] [0,0;0,0] [0,0;1,0] 
 Počet jedinců=7 Počet jedinců=8 Počet jedinců=10 
 SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 
1.a 3.kv. [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] [0,0;0,0] 
Tabulka 8. Výsledné hodnoty testování úspěšnosti genetického optimalizačního algoritmu v závislosti na 
zvolené hodnotě počtu jedinců tvořících populaci. 
 
 
Obrázek 25. Krabicové grafy vyobrazující hodnoty mediánů a dalších specifických statistických prvků pro 
jednotlivé kriteriální funkce v závislosti na změně počtu jedinců v populaci. 
Při testování počtu jedinců byla nejvyšší hodnota odchylky pozorovaná u kosinového 
kritéria při hodnotě 4, která byla v testu zadána jako nenižší. Dosáhl-li počet jedinců 
v populaci počtu 7, došlo již k ustálení mediánu i horního kvartilu na hodnotě nula u všech 
účelových funkcí.  
Dle očekávání se navyšování jedinců negativně projevovalo na nárůstu výpočetního 
času, kdy se stoupajícím počtem jedinců rostl také čas výpočtu.  
Počet jedinců 7 10 15 20 30 
Čas [s] 465 617 907 1146 1667 
Tabulka 9. Vyobrazení časové náročnosti pro dané počty jedinců v populaci. 
Z tabulky je zřejmé, že minimální hodnota počtu, která zároveň splňuje požadované 









































Závěr testování pro genetický algoritmus 
Na základně provedených testů byla nastavena pravděpodobnost mutace na hodnotu 
0.8, počet replikací byl dle předpokladů nastaven na hodnotu 1 a počet jedinců byl 
s ohledem na velikost odchylky a časovou náročnost nastaven na hodnotu 7.  
11.2.4. Celkové vyhodnocení na simulovaných datech 
Na základě provedených testů byl se získanými hodnotami parametrů proveden test 
pro všechny tři optimalizační algoritmy a v nich implementované kriteriální funkce.  
 Newtonova metoda Genetický algoritmus Evoluční alg. světlušky 
 SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián 0,5 0,5 0,5 0 0 0 0 0 0 
1.a3.kvartil [0,4;0,6] [0,4;0,7] [0,4;0,6] [0;0] [0;0] [0;0,5] [0;0] [0;0] [0;0] 
Tabulka 10. Celkové vyhodnocení algoritmu pro vhodné parametry, jejichž hodnoty byly zjištěny při předešlých 
měřeních. 
 
Obrázek 26. Krabicové grafy vyobrazující hodnoty mediánů a dalších specifických statistických prvků pro 
jednotlivé kriteriální funkce s vhodnými parametry, jejichž hodnoty byly zjištěny při předchozích měřeních. Některé 
extrémní hodnoty vyskytující se mimo rozsah grafu zde nejsou vidět, jelikož nabývaly extrémních hodnot a narušovaly 
tak měřítko grafu. 
Na základě výchozího testu byly srovnány jednotlivé optimalizační metody. Jako 
nejúspěšnější se v tomto případě jevil genetický algoritmus a evoluční algoritmus světlušky. 
Newtonova metoda pak na těchto simulovaných datech vykazovala nejvyšší chybovost. U 
algoritmu světlušky se největší chyby vyskytly při kriteriální funkci odchylka kvadrátů, která 
se naopak u genetického algoritmu jevila jako nejlepší.  
11.3. Testy na reálných datech – sekvence č. 1 
V další fázi testování byla již ověřována registrace snímků celé sekvence. Byly použity 
parametry, které se ukázaly jako nejvhodnější při předešlých testech. Snímky byly voleny 
napříč celou sekvencí, celkem bylo obrazů 105 a jako referenční byl použit první snímek 
sekvence. Kontrolní metodou, vůči které byla měřena Euklidovská vzdálenost, byla zvolena 
manuální registrace. Manuální registrace byla provedena šestkrát pro stejný referenční bod, 







































ačkoliv je jako referenční bod zvolen stejný prvek. To je zapříčiněno tím, že je prováděna 
člověkem, nikoli strojově. 
Vyhodnocení pro Newtonovu metodu 
Výsledky jsou uvedeny v následující tabulce a grafu: 
 Manuální číslo 1 Manuální číslo 2 Manuální číslo 3 
 SSD Korelace Kosinové SSD Korelace. Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián  5,9 6,6 7,7 5,9 6,6 7,5 5,9 6,4 7,0 
1.a3.kv. [3,5;9,3] [4,4;10,7] [4,7;11,7] [3,4;8,8] [3,7;9,7] [3,7;11,0] [4,6;8,3] [4,6;9,6] [4,7;10,7] 
 Manuální číslo 4 Manuální číslo 5 Manuální číslo 6 
 SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián 9,5 12,3 11,1 5,6 6,0 6,2 6,1 7,1 7,2 
1.a3.kv.  [6,0;16,0] [6,6;20,3] [6,1;18,8] [2,8;7,9] [3,5;9,1] [3,9;9,7] [3,7;8,7] [3,8;10,4] [4,6;10,4] 
Tabulka 11. Zobrazení výsledku testování Newtonova optimalizačního algoritmu na reálných datech vůči 
referenční metodě, kterou je manuální registrace. 
 
Obrázek 27. Krabicové grafy vyobrazující hodnoty mediánů a dalších specifických statistických prvků pro 
jednotlivé kriteriální funkce při porovnání vůči referenční metodě, kterou byla manuální registrace. 
Nejlepších hodnot měření vůči manuálním registracím bylo dosaženo při užití 
kriteriální funkce odchylky kvadrátů. Medián odchýlení je prokazatelně nejnižší a také míra 
extrémních hodnot, které vybočují, je podstatně menší oproti dalším dvěma kriteriálním 
funkcím. Za nejvyšší odchýlení lze považovat měření vůči manuální registraci číslo čtyři, kdy 
se odchýlení negativně projevilo na všech kriteriálních funkcích. To je zřejmě způsobeno 
nepřesnou manuální registrací, tedy lidským faktorem.  
Pro demonstraci subjektivity manuální registrace bylo provedeno další hodnocení 
tentokrát vůči manuální registraci s jiným referenčním bodem. Takto jinak zvolený referenční 
bod vykázal značně horší výsledky. Odchylka se velmi lišila a nabývala hodnot vyšších. Proto 














































 Manuální reg. číslo 1 Manuální reg. číslo 2 Manuální reg. číslo 3 
 SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián 9,0 9,4 8,6 8,5 9,2 8,8 8,9 10,0 9,6 
1.a3.kv. [5,4;14,1] [5,0;14,5] [5,5;14,0] [4,5;15,0] [5,1;15,7] [5,7;14,0] [5,0;15,0] [5,0;16,7] [5,3;15,2] 
 Manuální reg. číslo 4 Manuální reg. číslo 5 Manuální reg. číslo 6 
 SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián 8,7 9,5 8,8 10,5 10,5 9,5 11,7 11,4 10,5 
1.a3.kv. [4,4;17,8] [4,9;16,4] [5,1;16,1] [5,0;18,9] [5,6;18,3] [5,5;16,6] [5,2;19,4] [5,2;18,1] [5,2;16,1] 
Tabulka 12. Zobrazení výsledku testování na reálných datech vůči referenční metodě, kterou je manuální 
registrace. V tomto případě byl pro manuální registraci zvolen jiný referenční bod, který vykazoval značně horší hodnoty 
než zvolený bod předešlý, proto byl tento test proveden pouze pro demonstraci subjektivity manuální registrace. 
 
Obrázek 28. Krabicové grafy vyobrazující hodnoty mediánů a dalších specifických statistických prvků pro 
jednotlivé kriteriální funkce při porovnání vůči referenční metodě, kterou byla manuální registrace. V tomto případě byl 
pro manuální registraci použit jiný referenční bod, jehož zvolení vykázalo horší výsledky. 
Zde dosahuje odchylka prokazatelně vyšší míry, hodnota horního kvartilu se pro 
kriteriální funkce odchylka kvadrátů a korelační koeficient blíží až k hodnotě 20 pixelů a 
standardně zde dosahuje míry 15. V případě první registrace byla hodnota horního kvartilu 
blízká 10 pixelům.  
Volby referenčních bodů pro obě manuální registrace jsou vyobrazeny na dalším 
obrázku, kde bod, který je umístěn dole se ukázal jako vhodnější a bod v pravé horní části 
jako podstatně horši. Pro první případ je oním bodem spodní vrchol konkávní prohlubně a 


























































Vyhodnocení pro genetický algoritmus 
V následující tabulce a grafu jsou zobrazeny výsledky měření odchylky automatické 
registrace pomocí genetického algoritmu vůči manuální registraci.  
 Manuální reg. číslo 1 Manuální reg. číslo 2 Manuální reg. číslo 3 
 SSD Korelace Kosin. SSD Korelace Kosin, SSD Korelace Kosin. 
Medián 11,0 6,4 7,6 10,4 6,3 7,1 11,2 6,7 7,2 
1.a 3.kv. [5,4;28,6] [4,2;10,8] [4,1;13,9] [5,4;31,4] [4,1;9,2] [3,6;13,0] [4,1;30,3] [3,6;9,5] [3,6;13,0] 
 Manuální reg. číslo 4 Manuální reg. číslo 5 Manuální reg. číslo 6 
 SSD Korelace Kosin. SSD Korelace Kosin. SSD Korelace Kosin. 
Medián 17,0 12,1 12,7 10,0 6,4 7,3 11,7 6,17 7,3 
1.a 3.kv. [8,5;26,5] [7,6;19,0] [7,3;23,5] [5,8;27,0] [5,0;10,0] [5,1;13,5] [5,8;31,1] [4,1;11,4] [5,0;13,2] 
Tabulka 13. Zobrazení výsledku testování genetického optimalizačního algoritmu na reálných datech vůči 
referenční metodě, kterou je manuální registrace. 
Obrázek 29. Vyobrazení referenčních bodů pro manuální registraci. Ty se nachází uvnitř červených 




Obrázek 30. Krabicové grafy vyobrazující hodnoty mediánů a dalších specifických statistických prvků 
genetického optimalizačního algoritmu pro jednotlivé kriteriální funkce při porovnání vůči referenční metodě, kterou 
byla manuální registrace. 
Při tomto měření dosáhl nejhoršího výsledku algoritmus užívající kriteriální funkci 
odchylka kvadrátů. Byl sice vykázán nízký počet extrémně odlehlých hodnot, ovšem medián 
a hodnoty horního kvartilu jsou zde jednoznačně nejvyšší. Naopak u dvou dalších 
kriteriálních funkcí je sice značné množství odlehlých hodnot, ovšem hodnota mediánu a 
výška boxu je oproti první zmiňované kriteriální funkci podstatně nižší.  
Vyhodnocení pro algoritmus světlušky 
Pro algoritmus inspirovaný chováním společenstva světluškovitých bylo provedeno 
stejné měření jako pro předešlé algoritmy a následně byly vyhodnoceny zjištěné odchylky.  
 Manuální reg. číslo 1 Manuální reg. číslo 2 Manuální reg. číslo 3 
 SSD Korelace Kosin. SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián 6,3 6,4 6,3 5,8 6,3 5,8 6,3 6,3 5,8 
1.a3.kv. [3,6;9,8] [4,1;10,2] [3,6;10,0] [4,0;8,9] [4,5;9,2] [4,1;8,9] [3,0;8,1] [3,6;9,1] [3,6;9,1] 
 Manuální reg. číslo 4 Manuální reg. číslo 5 Manuální reg. číslo 6 
 SSD Korelace Kosin. SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián 11,2 11,4 11,3 6,4 7,1 6,4 7,1 6,7 6,7 
1.a3.kv. [7,1;16,4] [7,3;17,0] [6,7;16,1] [5,0;8,9] [5,1;9,4] [5,0;9,2] [4,0;9,8] [4,1;10,0] [4,5;9,8] 
Tabulka 14. Zobrazení výsledku testování optimalizačního algoritmu světluška na reálných datech vůči 
referenční metodě, kterou je manuální registrace. 
 
Obrázek 31. Krabicové grafy vyobrazující hodnoty mediánů a dalších specifických statistických prvků 


















































































































Naměřené hodnoty pro tento algoritmus se jeví jako dobré, kromě porovnání vůči 
manuální registraci číslo 4 nabývají relativně konstantní míry. Medián Euklidovské 
vzdálenosti pro všechny kriteriální funkce, kromě 4. měření, nepřesahuje hodnotu 7,1 pixelů 
a spíše se blíží k hodnotě pixelů 6.  
Celkové zhodnocení úspěšnosti testů pro manuální registraci. 
V následující tabulce a grafu je uvedeno pořadí jednotlivých optimalizačních metod, 
respektive kriteriálních funkcí v ohledu na jejich úspěšnost, která je vyjádřena velikostí 
mediánu odchylky. Na základě tohoto kritéria jsou umístěny v pomyslném žebříčku, kdy číslo 
1 představuje nejlepší umístění v rámci provedené manuální registrace. V každá metoda je 
v tabulce popsána hodnotou mediánu odchylky a pořadím.  
Optimalizace Účelová fce M.reg 1 M.reg 2 M.reg 3 M.reg 4 M.reg 5 M.reg 6 Suma um.* 
Newtonova 
metoda 
SSD 5,9         1 5,9         2 5,9       2 5,6       1 5,6       1 6,1       1 8 
Korelační koe. 6,6         4 6,6         3 6,4       4 6,0       2 6,0       2 7,1       4 19 




SSD 6,3         2 5,8         1 6,3       3 11,2     4 6,4       4 7,1       4 18 
Korelační koe. 6,4         3 6,3         2 6,3       3 11,4     5 7,1       5 6,7       3 21 
Kosinové krit. 6,3         2 5,8         1 5,8       1 11,3     6 6,4       4 6,7       3 17 
Genetický 
algoritmus 
SSD 11,0       7 10,4       6 11,2    8 17,0     9 10.0     7 11,7    7 43 
Korelační koe. 6,4         3 6,3         2 6,7       5 12,1     7 6,4       4 6,2       2 23 
Kosinové krit. 7,6         5 7,1         4 7,2       7 12,7     8 7,3       6 7,3       6 36 
Tabulka 15. Zhodnocení úspěšnosti jednotlivých optimalizačních metod, respektive kriteriálních funkcí. Každé 
metodě respektive funkci je přiděleno pořadí dle umístění.  *Suma umístění pak představuje součet pozic. 
Uvedená tabulka vyobrazuje umístění jednotlivých optimalizačních algoritmů 
respektive kriteriálních funkcí. Jakožto nejlepší na základě umístění lze stanovit Newtonovu 
metodu užívající odchylky kvadrátů, která se celkové čtyřikrát umístila na přední pozici. Dále 
lze z hlediska optimalizačních metod dobře ohodnotit algoritmus – světlušky, který v součtu 
všech kriteriálních funkci obsadil přední pozice, často právě za první nejúspěšnější variantou 




Obrázek 32. Graf vyjadřující úspěšnost jednotlivých optimalizačních metod, resp. kriteriálních funkcí. Výška 
sloupce odpovídá součtu umístění ve všech šesti testech. Nejnižší sloupec tedy představuje nejúspěšnější metodu. 
Tento graf vyjadřuje celkové umístění jednotlivých optimalizačních metod, respektive 
kriteriálních funkcí a vyjadřuje tak předešlou tabulku. Míry byly stanoveny tak, že byla 
sečtena jednotlivá umístění pro všech šest manuálních registrací a tento součet byl vyjádřen 
pomocí sloupcového grafu. Nejnižší sloupec pak představuje nejúspěšnější metodu a funkci.  
Závislost posunů v průběhu času 
Jelikož se jedná o sekvenci pořízenou na člověku, lze očekávat korelaci mezi 
dýchacími procesy a odchylce snímků vůči referenčnímu. Na následujících grafech je 
vyobrazena závislost posunu ve směru x na čase, v tomto směru je pohyb nejmarkantnější. 
Vzorkovací perioda snímání byla 0.0630 sekund, těchto 600 snímků představuje zhruba 38 
sekund. Normální dechová frekvence člověka je v klidovém stavu 16 nádechů a výdechů za 
minutu. Na grafu by se tedy mělo vyskytovat 10 až 11 dýchacích vrcholů, čemuž průběh 
odpovídá. 
V průběhu časových závislostí lze také pozorovat vliv koncentrace kontrastní látky, 
kde je předpoklad vyšší chybovosti v souvislosti s jejím vniknutím do oblasti. Průběh 







Obrázek 33. Průběh závislosti koncentrace kontrastní látky v čase, kde procentuální zastoupení 100% 
představuje maximální hodnotu koncentrace látky při měření. Té bylo dosaženo v čase 24 sekund od počátku měření. 
Kontrastní látka se začala v oblasti vyskytovat zhruba od 19. sekundy, kdy se její 
koncentrace začala zvyšovat. Maximum koncentrace bylo dosaženo v čase 24 sekund, dále se 
její množství pozvolně snižovalo.  
Časový průběh Newtonovy metody 
 
Obrázek 34. Na obrázku jsou vyobrazeny hodnoty posunů ve směru osy x pro dané kriteriální funkce.  
Z uvedeného grafu je možno konstatovat, že všechny kriteriální funkce mají tendenci 
korelovat s průběhem referenční metody (v grafu fialově) a reflektují průběh dýchacího 

























































Průběh posunů dle kriteriálních funkcí v závislosti na 
čase, Newtonova metoda 
SSD Korelace Kosin. krit Manuální reg. 
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dalším grafu jsou vyobrazeny jednotlivé průběhy tak, aby se vzájemně nepřekrývaly a byl 
patrný jejich individuální průběh. To je zaručeno přičtením konstantního počtu pixelů.  
 
Obrázek 35. Graf zobrazuje průběhy jednotlivých posuvů ve směru osy x pro dané kriteriální funkce. Zde jsou 
hodnoty posunuty o určitý počet pixelů, aby nesplývaly a byl tak patrný průběh a chyby všech uvedených. 
Při individuálních průbězích posuvů lze nejvíce chybných měření jednoznačně 
pozorovat u kosinového kritéria, jehož průběh je vyobrazen zeleně. Zbylé dvě kriteriální 
funkce vykazují lepší výsledky a zásadní chyby se zde téměř nevyskytují. U kosinového 
kritéria lze pozorovat počátek chybovosti okolo dvacáté sekundy což odpovídá proniknutí 







































Průběh posunů dle kriteriálních funkcí v závislosti na 
čase, Newtonova metoda 
SSD Korelace + 20 pix Kosinové krit. + 40 pix Manuální reg. + 80 pix 
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Časový průběh evolučního algoritmu - světlušky 
 
Obrázek 36. Na obrázku jsou vyobrazeny hodnoty posunů ve směru osy x pro dané kriteriální funkce. 
U optimalizační metody – světlušky lze také konstatovat souběžnost s metodou referenční i 
s průběhem dýchacího cyklu. Chybovost je zde patrná pro všechny kriteriální funkce ve větší 
míře než u metody předešlé. Individuální průběhy jsou vyobrazeny na následujícím obrázku. 
 
Obrázek 37.  Graf zobrazuje průběhy jednotlivých posuvů ve směru osy x pro dané kriteriální funkce. Zde jsou 






















Průběh posunů dle kriteriálních funkcí v závislosti na 
čase, Algoritmus světlušky 


























SSD Korelace + 20 pix Kosinové krit. + 40 pix Manuální reg. + 80 pix 
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Algoritmus – světlušky vykazuje symetrii s procesem dýchání. Jako nejchybnější lze 
opět považovat kritérium kosinové, ačkoliv je v tomto případě pozorován podstatně vyšší 
výskyt špatných měření u všech účelových funkcí. Stejně tak jejich intenzita odpovídá 
průběhu kontrastní látky, kdy u kosinového kritéria a korelačního koeficientu lze pozorovat 
větší množství drobných odchylek, ačkoliv zde není vliv kontrastní látky tak zjevný jako 
v předešlém případu.  
Časový průběh genetického algoritmu 
 






















Průběh jednotlivých posunů dle kriteriálních funkcí v 
závislosti na čase, genetický algoritmus  




Obrázek 39. Graf zobrazuje průběhy jednotlivých posuvů ve směru osy x pro dané kriteriální funkce. Zde jsou 
hodnoty posunuty o určitý počet pixelů, aby nesplývaly a byl tak patrný průběh a chyby všech uvedených. 
Průběh opět odpovídá referenční metodě a také při tomto algoritmu vykazuje 
nejvyšší chybnost kritérium kosinové. Po aplikaci kontrastní látky se pak vyskytují odchylky i 
pro další účelové funkce, jinak je průběh odpovídající dýchacímu cyklu. Zbylé dvě účelové 
funkce pak vykazují chybovost minimální.  
Chyby měření  
Značné odchýlení hodnoty posunu, které je partné v časové posloupnosti jako 
ojedinělý prvek o velmi rozdílné hodnotě či v krabicových grafech jako prvek extrémně 
odlehlý, je způsobeno uvíznutím v lokálním extrému. Jak vypadá průběh takovéto kriteriální 

































Průběh jednotlivých posunů dle kriteriálních funkcí v 
závislosti na čase, genetický algoritmus  
SSD Korelace + 20 pix Kosinové krit. + 40 pix Manuální reg.+ 80 pix 
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Chybné měření při použití kriteriální funkce kosinové kritérium 
Při chybném měření Newtonovou optimalizační metodou, užitím kosinového kritéra 
jako účelové funkce, je průběh závislosti posuvu na odchylce vyobrazen na následujícím 
grafu.  
 
K vykreslenému průběhu je nutno konstatovat, že souřadnice [50; 50] je hodnota pro 
posun nula v obou směrech, jelikož byl obraz posouván v rozsahu 50 pixelů jak v záporném, 
tak v kladném směru a při standardním vykreslení nebyly indexovány záporné hodnoty. V 
tomto případě zobrazení průběhu závislosti je posuzován transformační vztah referenčního 
snímku a snímku číslo 319 dodané sekvence. Zde bylo pomocí Newtonovy optimalizační 
metody hledáno globální maximum, proces se však zastavil v lokálním  optimu umístěném 
v počátku, zde v souřadnici zhruba [52; 50], jedná se tedy o bod velmi blízký výchozí 
souřadnici [0; 0], která je zde představována právě indexací [50; 50] z důvodu, který byl 
uveden. Oba snímky jsou vyobrazeny na následujícím obrázku. Na základě manuální 
registrace by měl být registrovaný snímek posunut zhruba o 30 pixelů vlevo, tomu odpovídá 
vrchol grafu, jenž se od počátku nachází v této vzdálenosti. Ačkoliv se toto lokální maximum 
vyskytuje v případech mnoha snímků, většinou si metoda dokázala s touto potíží poradit. 








Obrázek 41. Dvojice snímků, při jejichž registraci došlo k chybě. Snímek referenční (vlevo), snímek registrovaný 
(vpravo). 
Chybné nalezení optima při použití kriteriální funkce korelační koeficient 
Při další vybrané chybě došlo k selhání genetického optimalizačního algoritmu. 
Jednalo se o chybu ojedinělou, v blízkém okolí se žádná obdobná odchylka pro tuto 
kriteriální funkci nevyskytovala. Průběh odchylky je vyobrazen na uvedeném grafu níže. Dále 
jsou pak vyobrazeny oba snímky, snímek referenční i registrovaný, jenž má v sekvenci číslo 
164. V tomto případě se měl nalezený posun v obou osách blížit nule, ačkoliv z hlediska 
manuální registrace není tento posun zřejmý, jelikož některé prvky obrazu například 
vzduchová bublina, viz kapitola 11.1.7 – popis dat, je posunuta značně. Některé prvky pak 
nejsou posunuty vůbec a celková poloha dutiny je obdobná jako na referenčním snímku, což 
prokazuje, že žádaný posun se blíží nule. Vzdálenost referenčního bodu je na obou snímcích 
od počátku téměř shodná. Nalezený posun, který je chybný, se nachází v lokálním optimu 
v levém údolí grafu znázorněném zelenou barvou. Možnou příčinou chyby je v tomto případě 
nevhodné generování počáteční populace, které je náhodné. Tento teorém se potvrdil, 































































































Obrázek 43. Dvojice snímků: referenční (vlevo) a registrovaný (vpravo). 
70 
 
Chybné nalezení optima při použití kriteriální funkce odchylka kvadrátů 
Zde se jednalo o odchýlení účelové funkce odchylka kvadrátů při použití genetického 
algoritmu. Jedná se o snímek pořízený v čase po půl minutě, tedy v době, kdy se již v oblasti 
ve značném množství vyskytuje kontrastní látka. Došlo zde k uchýlení k lokálnímu extrému, 
který je umístěn v blízkosti nulového posunu. Správným řešením je pak varianta, kdy je obraz 
posunut o 30 pixelů vlevo. Takovýto posun patří k nejvyšším pro tuto sekvenci.   
 





Obrázek 45. Dvojice snímků: referenční (vlevo) a registrovaný (vpravo). 
Po opětovném spuštění se opět potvrdilo, že globální minimum je zde velmi výrazné a 
algoritmus by k němu měl dojít. Při další spuštění již program hledané optimum nalezl.  
Shrnutí chybovosti 
K chybovosti docházelo ve zvýšené míře po podání kontrastní látky, jak je patrné 
z průběhů odchylek v závislosti na čase. Chyby vyskytující se ve velké vzdálenosti od 
globálního extrému, jsou častější pro evoluční algoritmy, jelikož jsou zde implementovány 
náhodné prvky, které mohou směr hledání přesměrovat do zcela jiné oblasti a ani obranné 
algoritmy tomuto zabraňující nemusí být v jisté situaci dostačující. Pro úplnost je nutno 
dodat, že výsledky těchto stochastických algoritmů se díky implementaci náhodných prvků 
v jednotlivých spuštěních mohou lišit, ale i v těchto vzorových případech chyb pro evoluční 
algoritmy již další spuštění správné řešení nalezlo.  
Doba trvání výpočtů 
Pro úplnost hodnocení programu byla hodnocena doba trvání výpočtů jednotlivých 
algoritmů a kriteriálních funkcí. Naměřené časy pro vyřešení problému jsou uvedeny 
















































 Newtonova metoda Genetický algoritmus Algoritmus světlušky 
Metoda SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové. SSD Korelace Kosinové. 
Čas [s] 48 42 42 4 6 5 15 17 15 
Tabulka 15. Doba trvání výpočtů jednotlivých algoritmů. 
 
Obrázek 46. Vykreslení doby trvání nalezení řešení pro jednotlivé optimalizační algoritmy respektive kriteriální 
funkce. 
Na základě výsledků lze konstatovat, že doba trvání vyřešení problému byla nejdelší 
Newtonovu metodou, která je metodou zcela numerickou.  Potvrdila se tedy výhoda 
evolučních algoritmů, kterou je rychlost nelezení řešení. Nejrychleji řešení nalezl algoritmus 
genetický, který si k nalezení optima pomocí účelové funkce odchylka kvadrátů vystačil se 












11.4. Testy na reálných datech - sekvence 2 
Registrace snímků sekvence prasečího srdce 
Jako další sekvence byla testována série pořízených ultrazvukových snímků prasečího 
srdce. Registrace této sekvence se ukázala, vzhledem k charakteristice obrazu jako obtížnější.  
Popis dat 
Jednalo se o snímky pořízené perfusním ultrazvukovým zobrazováním. Snímky 
dosahují velikosti 151 x 289 pixelů, jsou tedy relativně malých rozměrů. Jejich vzhled je 
možno vidět na následujících obrázcích, kdy na první se jedná o jeden z počátečních snímků 
sekvence, kdežto na dvou dalších již lze vidět kontrastní látku, jelikož byly pořízeny 
v pozdějším čase.  
 
Obrázek 47. Vzorové snímky sekvence prasečího srdce. Snímek vlevo pochází z času, kdy se ještě neobjevovala 
kontrastní látka. Na zbylých dvou je již patrný její výskyt, ten je představován oblastí o zvýšeném jasu uprostřed. 
Referenční metoda 
Jako referenční metoda byla použita manuální registrace, její realizace zde přinášela 
úskalí, jelikož zvolit referenční bod představovalo obtížnější problém, v závislosti na vzhledu 
snímku. Možné referenční body jsou znázorněny na obrázku. Jako orientační byla po 
prozkoumání problematiky zvolena vrchní hrana srdečního svalu, která pohyb srdce 
vystihuje. Na ní byla hledána vhodná pozice referenčního bodu. Jako nejvýhodnější byl pro 
manuální registraci zvolen bod číslo jedna. Jeho výběr byl výsledkem snahy najít na této 
hraně záhyb, který by co nejpřesněji reflektoval možné posuvy. Další body 2. – 4. které se 
nachází na okraji skupin bodů o velmi odlišném jasu – syté bíle shluky -  nereflektovaly 
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celkový pohyb. Tyto body se mnohdy pohybovaly zcela jinak, nezávisle na komplexním 
posuvu celého snímku, který byl patrný lidským okem. Proto byl jako nejvhodnější zvolen 
bod 1., jehož pohyb odpovídá celkovému posunu obrazu.  
 
Obrázek 48. Volba referenčního bodu pro manuální registraci. Bod označen číslem jedna je zvolen jako 
nejvhodnější. Na obrázku vpravo je možno sledovat jak se body jeví na jiném snímku. 
Volba oblasti zájmu 
Oblast zájmu zde byla zvolena o velikosti 100 x 200 pixelů. Do záběru oblasti se 
dostala horní stěna srdce, na níž je pohyb patrný. Zahrnutí rozsáhlejší oblasti přinášelo 
špatné výsledky, při zahrnutí nižší oblasti docházelo ke vzniku falešných optim, jelikož níže 
umístěný prvek na snímku, který má po absorpci kontrastní látky obdobný tvar a jas. Zvolená 




Obrázek 49. Zvolená oblast zájmu, pro snímky sekvence prasečího srdce. 
Testování a výsledky 
Následně byl proveden test pro uvedené optimalizační metody a kriteriální funkce. 
Byly testovány proti referenční metodě manuální registrace. Pro algoritmus světlušky byly 
použity parametry gamma 0.05, beta 5.5 a alpha 6, které se ukázaly pro daný problém jako 
nejvhodnější.  
 Newtonova metoda Genetický algoritmus Evoluční alg. světlušky 
 SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové SSD Korelace Kosinové 
Medián 19,6 12,3 12,9 16,4 5,5 7,0 10,0 5,0 5,9 
1.a 3. kv. [7,2;34,4] [6,7;16,3] [5,5;18,5] [10,6;45,2] [3,2;9,4] [3,9;12,0] [4,1;38,4] [3,2;9,2] [3,2;10,6] 
Tabulka 16. Výpis hodnot mediánů a kvartilů odchylek pro jednotlivé optimalizační metody a kriteriální funkce. 
 
Obrázek 50. Vyobrazení krabicových grafů pro jednotlivé optimalizační algoritmy resp. kriteriální funkce.  
Na základě 60 snímků vybraných skrze celou sekvenci bylo dosaženo výsledků 
uvedených v tabulce a grafech. Lze konstatovat, že nejhůře si v tomto ohledu vedla 






















































je zapříčiněno tím, že výpočet této odchylky opravdu není pro tato data úspěšnou volbou, 
jelikož globální extrém neodpovídá hledanému, jak je možno vidět na dalších obrázcích. 
Optimalizace tedy fungovala správně, ale vzhledem k charakteristice obrazu nebyly 
v požadovaném bodě nejnižší hodnoty této funkce. Jako nejhorší z optimalizačních algoritmů 
je situován algoritmus Newtonovy metody. Ten v tomto problému obsáhlém na lokální 
extrémy selhal. U genetického algoritmu a algoritmu světlušky se jako nejúspěšnější jeví 
kriteriální funkce korelace, která dosáhla mediánu odchylky 5 pixelů.  
Chyby měření 
V následujících odstavcích je podrobně rozebrán vztah dvou snímků. Na obrázcích 
jsou označeny body a vypsány jejich souřadnice, jak na referenčním, tak na registrovaném 
snímku. Na základě hodnot těchto souřadnic, lze říci, že hledaný posun je v rozsahu 13 až 14 
pixelů v ose y a 3 až 7 pixelů v ose x. Tyto hodnoty jsou určeny lidským okem, nelze je tedy 
označit za zcela objektivní a přesné.  
 
Obrázek 51. Na obrázku jsou vyznačeny tři body a jejich souřadnice. Dle nich byl stanoven přibližný posun pro 
názornost. 
V následující tabulce jsou uvedeny hodnoty nalezených posunů pomocí tří 
optimalizačních metod a tří kriteriálních funkcí. Lze říci, že Newtonova metoda v této situaci 
nebyla schopna globální optimum nalézt a průběh odchylky kvadrátů potvrdil, že tato 
účelová funkce není vhodná.  
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 Genetický algoritmus Alg. světlušky Newtonova metoda 
 SSD Korel. Kosin. SSD Korel. Kosin. SSD Korel. Kosin. 
Posun v x [pix] -30  -8  -9  30  -8  -9  30  1.7  1.5  
Posun v y [pix] -27 14 15 -26 14 15 -30 0.3 0.4 
Tabulka 17. V tabulce jsou hodnoty nalezených posunů v obou směrech pro registrovaný snímek pomocí 
příslušných optimalizačních metod a kriteriálních funkcí. 
Pro genetický algoritmus a algoritmus světlušek si však korelace a kosinové kritérium 
s tímto problémem dokázaly poradit a hodnoty odpovídají posunům zjištěným manuálně, viz 
předešlý obrázek.  
To, že jsou tyto hodnoty odpovídající, je možno vidět na následujících průbězích 
kriteriální funkce kosinového kritéria. Průběh, kde kolmice označená číslem dvě představuje 
posun nula v obou směrech a bod číslo jedna pak globální optimum odpovídající nalezenému 
posunu, který je tedy 15 pixelů nahoru a 7 doleva. Na průběhu je možno vidět několik 
lokálních extrémů zejména v levé části grafu. Genetický algoritmus a algoritmus světlušky si 
s touto situací dokázal poradit, Newtonova metoda však v tomto případě nikoliv.  
 
Obrázek 52. Průběh kriteriální funkce -  kosinové kritérium. Prvek jedna představuje hledané globální optimum 
a bod dva posun nula v obou směrech. Uvedené rozměry pak představují hledaný posun. 
Na dalším obrázku je vyobrazen průběh účelové funkce odchylka kvadrátů, kde bod 
jedna je počátek, tedy posun nula v obou směrech, bod dva pak představuje hledaný posun. 
Je však zřejmé, že tento hledaný bod nepředstavuje globální optimum, které je možno nalézt 
v bodech označených 3 a 4. Ty také byly jako globální extrémy označeny, optimalizační 
metoda tedy proběhla správně, ovšem hodnoty odchylky kvadrátů zde nevedly ke 




Obrázek 53. Průběh kriteriální funkce - odchylky kvadrátů. Prvek jedna představuje posun nula v obou směrech, 
bod dva pak optimum odpovídající hledanému posunu, které je ovšem optimem. Pouze 3 a 4 jsou pak globálními optimy, 
které však nepředstavují vhodné řešení. Uvedené rozměry pak představují hledaný posun. 
Průběhy posunů v závislosti na čase 
Na dalším obrázku je možno vidět průběhy posunů v závislosti na čase pro jednotlivé 




Obrázek 54. Průběh jednotlivých posunů ve vertikálním směru pro uvedené kriteriální funkce, které jsou 
posunuty o uvedený počet pixelů, aby se vzájemně nepřekrývaly. 
Z průběhu je patrné, že odchylka kvadrátů neposkytla kvalitní řešení, kdežto zbylé 
dvě účelové funkce si i přes výskyt chyb ve značné míře dokázaly s problémem poradit a 
v jejich průbězích lze pozorovat korelaci s výsledkem metody manuální. Průběh grafu zde 
začíná v čase 60 sekund, aby byla patrná korelace s referenční metodou, v případě vykreslení 
širšího časového pásma jednotlivé peaky splývaly a podobnost nebyla tak znatelná.  
 
Obrázek 55. Průběh jednotlivých posunů ve vertikálním směru pro uvedené kriteriální funkce, které jsou 


























Závislost posunu na čase - genetický algoritmus 
























Závislost posunu na čase - algoritmus světlušky 
Manuální +90 pix Korelace +30 pix Kosinové krit. +60 pix SSD 
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Algoritmus světlušky si s optimalizačním problémem poradil velmi dobře, uspěly 
kriteriální funkce korelace a kosinové kritérium. Odchylka kvadrátů nevedla k dobrému 
řešení, jelikož není pro tuto úlohu vhodná, jak již bylo řečeno.  
 
Obrázek 56. Průběh jednotlivých posunů ve vertikálním směru pro uvedené kriteriální funkce, které jsou 
posunuty o uvedený počet pixelů, aby se vzájemně nepřekrývaly. 
Newtonova optimalizační metoda při řešení tohoto globálního problému selhala. 
Úloha obsahovala velké množství lokálních optim, se kterými si tento gradientní algoritmus 
nedokázal poradit. Potvrdilo se tedy, že pro globální problém není tato varianta dobrým 
řešením.  
 
Obrázek 57. Průběh koncentrace kontrastní látky v čase. Čas 19 sekund odpovídá počátku zvýšené kumulace 
























Závislost posunu na čase - Newtonova metoda 



































Obrázek 58. Průběh nalezených posunů pomocí účelové funkce kosinové kritérium pro jednotlivé optimalizační 
algoritmy. 
Pro ilustraci je zde uveden průběh koncentrace kontrastní látky, zvýšení její 
koncentrace začíná v čase 19. sekund a maxima dosahuje v čase 24. sekund a dále pozvolna 
klesá. Na průběhu účelové funkce kosinové kritérium je patrné zvýšení chybovosti při 






























Průběh posunů ve vertikálním směru dle kosinového 
kritéria 
Newtonova metoda Algorismus světlušky + 40 pix 




V rámci diplomové práce byl dle zadání realizován registrační algoritmus užívající tří 
optimalizačních metod a tří kriteriálních funkcí. Jednalo se o následující algoritmy: 
Newtonova metoda, genetický algoritmus a algoritmus světlušky. První zmíněný je 
numerickým gradientním algoritmem, druhý je založen na Darwinově evoluční teorii a třetí 
se inspiruje chováním roje světlušek. Dva poslední algoritmy se řadí mezi algoritmy 
metaheuristické, obsahující kromě výpočtů striktně matematických také náhodné prvky. 
Tyto nahodilé elementy se projeví jak při generaci počáteční populace, tak při jednotlivých 
operacích uvnitř výpočetního procesu. Výsledkem tohoto faktu je zejména to, že řešení se u 
těchto algoritmů mohou při různých spuštěních lišit.  
Kriteriálními funkcemi, které byly realizovány, jsou odchylka kvadrátu, korelační 
koeficient a kosinové kritérium. Vzhledem k charakteristice dodaných dat, byl zcela 
dostačující transformací posun. Vypořádání se s typický ultrazvukový šumem - speklemi – by 
mohlo pomoci s odstraněním případných lokálních extrémů, řešení tohoto problému by 
mohlo být případným rozšířením diplomové práce.  
Vytvořené algoritmy byly testovány jak na umělých datech, odvozených z reálných 
sekvencí, kde byl pozorován vliv variability jednotlivých parametrů těchto metod, tak na 
sekvencích reálných, jak bylo určeno zadáním práce. S nejvhodněji zvolenými parametry se 
jako nejúspěšnější při měření se simulovanými daty ukázal algoritmus světlušky, nebyl zde 
však významný rozdíl oproti metodám dalším. Následně byl algoritmus přizpůsoben na 
reálná data, konkrétně na sekvenci ultrazvukových snímků tenkého střeva pořízených 
pomocí perfusního zobrazování.  
Na těchto reálných datech si vedla nejlépe Newtonova optimalizační metoda se 
zvolenou kriteriální funkcí odchylka kvadrátů. Tento optimalizační problém neobsahoval 
velké množství lokálních extrémů a tento fakt přispěl k tomu, že se tato metoda ukázala jako 
nejlepší. Jako druhý nejúspěšnější byl algoritmus světlušek s použitím kriteriálních funkcí 
korelace a odchylky kvadrátů, třetím se pak jevil algoritmus genetický, který však nikterak 
nezaostával. 
Jako referenční metoda, vůči které byly algoritmy testovány, byla použita manuální 
registrace, jenž byla provedena na velmi kvalitním dodaném programu. Tato metoda je 
značně subjektivní, protože výsledek je ovlivněn člověkem, přesto se ukázala jako vhodná, 
jelikož při vykreslení průběhu posunů v čase svými výsledky realizovaným algoritmům 
odpovídala. Posun u sekvence tenkého střeva byl zejména horizontální a po ověření se 
prokázala korelace s dýchacím cyklem člověka, který je v klidovém stavu zhruba 16 nádechů 
a výdechů za minutu. Tomuto počtu odpovídal i počet vrcholů při vykreslení průběhu. 
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V rámci celkového zhodnocení programu byla také sledována rychlost vyřešení 
optimalizačních problémů jednotlivými algoritmy. Zde se jako nejpomalejší ukázala metoda 
Newtonova, evoluční algoritmy si vedly podstatně lépe, z nich nejrychlejším byl algoritmus 
genetický. 
Dále byly optimalizační algoritmy přizpůsobeny a testovány na sekvenci snímků 
prasečího srdce. Tento snímek představoval náročnější úlohu, jelikož se v průběhu 
optimalizačního problému vyskytovalo velké množství lokálních optim.  
Při tomto problému globální optimalizace se ukázala jako nevhodná Newtonova 
optimalizační metoda, která si nedokázala poradit s velkým množstvím lokálních optim a 
potvrdila tak tezi, že není vhodná pro globální problematiku. Genetický algoritmus a evoluční 
algoritmus světlušky si vedly podstatně lépe a dokázaly najít vhodné řešení, přičemž jako 
vyhovující kriteriální funkce se ukázaly korelace a kosinové kritérium. Odchylka kvadrátu 
vzhledem ke koncepci obrazu neposkytovala dobré řešení problému a nebyla na těchto 
datech schopna zajistit úspěšné stanovení optima. U těchto dat se vykytoval pohyb zejména 
ve vertikální rovině. Použití manuální registrace zde také skýtalo větší úskalí, ovšem pro oba 
evoluční algoritmy bylo dosaženo korelace s referenční metodou v čase.  
V celkovém zhodnocení optimalizačního algoritmu se prokázalo, že Newtonova 
optimalizační metoda je vhodná zejména pro optimalizaci lokální, kde obstála velmi dobře. 
Lokální optimalizací se rozumí problém obsahující zpravidla jedno majoritní řešení, obvykle 
v blízké vzdálenosti od počátku hledání, ale při problému globálním, který obsahuje množství 
menších lokálních optim, jsou její možnosti omezené. V případě problematiky globální, kde 
byl značný výskyt menších lokálních extrémů, však tato metoda selhává, jak bylo možno 
vidět při lícování snímků sekvence prasečího srdce. Evoluční algoritmy si díky své 
metaheuristické povaze dokázaly s globálním problémem poradit podstatně lépe a řešení 
nalezly. Kromě schopnosti řešit náročnější optimalizační problémy taky prokázaly výhodu 
rychlosti.  
Z kriteriálních funkcí dosáhla při testování první sekvence nejlepších výsledků 
odchylka kvadrátů, tato úloha však která představovala problém méně obtížný, než sekvence 
druhá. V případě sekvence druhé, obtížnější, již neposkytovala odchylka kvadrátů správné 
výsledky. Kriteriální funkce korelace a kosinové kritérium pak i v případě náročnějšího 
problému poskytly žádané výsledky a ukázaly se jako vhodné i pro náročnější situace. 
V rámci diplomové práce bylo sestrojeno uživatelské rozhraní, které umožňuje 
uživateli vybírat z uvedených optimalizačních metod a kriteriálních funkcí a příslušnou 
sekvenci registrovat. Tento algoritmus automatické registrace by měl sloužit jako přídavný 
modul k již vytvořenému softwaru zabývajícím se touto problematikou globálně a mohl tak 
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Seznam použitých zkratek 
SSD sum of squared differences, suma kvadrátu odchylek 
MI  mechanický index 
ROI  region of interest, oblast zájmu                                                                                             
UZV  ultrazvuk                                                                                                                                       
CT computed tomography, počítačová tomografie                                                                           









Obsah přiloženého CD 
Jednotlivé adresáře na CD – ROM obsahují: 
Data – sekvence ultrasonografických snímků 
Diplomová práce – text diplomové práce v PDF 
Program – program realizující algoritmy registrace obrazu 
